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Resumen
El propo´sito principal de esta investigacio´n ha sido el desarrollo de me´to-
dos que permitan el ana´lisis de la marcha sin uso de marcadores. Los mar-
cadores alteran el gesto natural del movimiento, son inco´modos y su ubi-
cacio´n var´ıa entre experimentos sucesivos. El me´todo desarrollado captura
el movimiento en el plano sagital mediante una ca´mara convencional, esti-
ma el fondo y segmenta la silueta de los miembros inferiores, y mediante
una transformacio´n de distancia que esqueletoniza la silueta, detecta y sigue
los puntos articulares que corresponden a la cadera, rodillas y tobillos. El
me´todo se evaluo´ en 22 diferentes videos, 12 capturados en condiciones semi-
controladas y 10 videos en condiciones ambientales. Los resultados obtenidos
se compararon con aquellos obtenidos por el me´todo convencional (con mar-
cadores), mediante un estimador llamado distancia de Fre´chet encontra´ndose
una similitud del 65% entre los desplazamientos angulares de cadera y rodil-
la. Este me´todo podr´ıa ser utilizado en aplicaciones cl´ınicas de ana´lisis de
marcha.
ix
Abstract
The main goal of this investigation has been the development of methods
which allow markerless gait analysis. Markers alter the natural movement
gesture, they are uncomfortable and their location vary between consecutive
experiments. The developed method captures the movement in sagittal plane
using a conventional camera, estimates the background and segmentates the
lower limb silhouette. By means of a distance transformation it skeletonizes
the silhouette, detects and tracks the joint points corresponding to the hip,
knees and ankles. The method was evaluated in 22 different videos, 10 cap-
tured in semi-controlled conditions and 12 in environmental conditions. The
obtained results were compared with those obtained by the conventional
method (with markers), by means of Fre´chet distance estimation, finding a
65% similarity between angular displacements of hip and knee. This method
could be easily used in clinical applications.
x
Cap´ıtulo 1
Introduccio´n
El ana´lisis de marcha es la medicio´n, descripcio´n y evaluacio´n sistema´tica
de los para´metros cinema´ticos y cine´ticos que caracterizan el movimiento
humano [17]. Este proceso consta de tres pasos:
Medicio´n y adquisicio´n de los datos cinema´ticos y cine´ticos.
Ana´lisis de los datos que proporcionan informacio´n importante de la
marcha.
Interpretacio´n de los diferentes tipos de informacio´n de la marcha como
una forma de evaluacio´n.
El ana´lisis cl´ınico de marcha es una herramienta de evaluacio´n y no
de diagno´stico, la cual le permite al especialista obtener los para´metros
necesarios para realizar comparaciones y distinguir una marcha patolo´gica
de una normal [17]. El conjunto de datos cuantitativos utilizados para la
descripcio´n de la marcha del individuo incluyen entre otros, orientacio´n de
los segmentos de los miembros a trave´s de un ciclo de marcha (cinema´tica),
fuerzas de reaccio´n generadas durante la fase de apoyo (cine´tica), actividad
bioele´ctrica de los mu´sculos involucrados en la marcha (electromiograf´ıa)
y consumo energe´tico. Estas evaluaciones son muy importantes debido a
que proporcionan descripciones objetivas de la marcha, como es el caso del
ana´lisis cinema´tico, que permite obtener datos generales como velocidad,
cadencia y longitud del paso. Por ejemplo en la patolog´ıa de hemiplej´ıa
espa´stica cualquier reduccio´n que se presente en la fase de apoyo monopodal,
refleja inestabilidad, aspecto que conduce a una reduccio´n de la longitud del
paso y de la duracio´n del apoyo simple [60].
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El seguimiento del movimiento para el ana´lisis de marcha se agrupa en
dos grandes categor´ıas [50]: sistemas que utilizan marcadores y sistemas que
no lo hacen.
Los sistemas que utilizan marcadores, como VICON [58] tienen la par-
ticularidad de que la persona debe usar mu´ltiples marcadores, situados en
puntos claves de los miembros inferiores del paciente, con lo cual se obtiene
informacio´n acerca del centro de masa de cada segmento articular [14]. Es-
tas soluciones son normalmente ma´s robustas que aquellas que no requieren
de marcadores porque soportan la variacio´n ra´pida y compleja de posturas.
Sin embargo, las soluciones que utilizan marcadores tienen diversos incon-
venientes [9, 14, 20,21,24,28,29,31,53,55]:
Ubicar marcadores en el cuerpo de la persona puede ser dif´ıcil de mane-
jar, molesto e inco´modo.
Introducen artefactos experimentales.
Alteran el gesto natural.
La informacio´n del movimiento se limita a ciertos puntos caracter´ısti-
cos.
La ubicacio´n de los marcadores var´ıa entre experimentos sucesivos.
Los marcadores pueden ubicarse en tejido blando, con lo cual no se
obtiene un dato preciso de la localizacio´n de las articulaciones.
La superficie de la piel cambia cuando la persona esta´ en movimiento,
con lo cual se modifica la posicio´n de los marcadores.
Puede presentarse oclusio´n.
Implica el uso de equipo especializado y costoso.
Requieren que las medidas sean tomadas en un ambiente especialmente
adecuado para las evaluaciones.
Las soluciones sin marcadores intentan eliminar los inconvenientes gene-
rados por los me´todos que requieren de estos dispositivos, utilizando sola-
mente visio´n por computador para observar el gesto. La tendencia actual en
captura de movimiento sin marcadores es unir el contenido de una o mu´lti-
ples vistas de una persona en modelos 2D o´ 3D, los cuales se usan para
estimar y analizar la postura humana en cada instante de tiempo.
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El ana´lisis de movimiento sin marcadores requiere primero la extraccio´n
del objeto de intere´s en una secuencia de video [26]. Segundo, el seguimiento
que consiste en detectar y encontrar la correspondencia de los segmentos y
articulaciones del cuerpo humano en la secuencia de video, conociendo su
posicio´n en un cuadro previo.
Despue´s de haber estudiado los distintos inconvenientes que tiene el
ana´lisis de marcha con marcadores, el objetivo en esta tesis fue desarrollar e
implementar un me´todo que permite extraer la silueta de los miembros infe-
riores, detectar los centros articulares y seguirlos a lo largo de una secuencia
de video sin utilizar marcadores, con el fin de evitar las incomodidades que
implica el uso de estos dispositivos.
Este documento esta´ organizado como sigue: en el Cap´ıtulo 1 se hace
un prea´mbulo sobre el presente documento, en el Cap´ıtulo 2 se presenta
el estado del arte sobre la captura de movimiento sin marcadores; algunos
conceptos preliminares sobre el ana´lisis de marcha y las te´cnicas involucradas
en el desarrollo de este trabajo se muestran en el Cap´ıtulo 3.
En el Cap´ıtulo 4 se explica la metodolog´ıa desarrollada. En la seccio´n
4.1 se describen las caracter´ısticas de la captura de video, la seccio´n 4.2
define la extraccio´n del objeto binario mediante un me´todo de estimacio´n
de fondo esta´tico, en la seccio´n 4.3 se detalla el ca´lculo de una transformacio´n
geode´sica sobre la ma´scara binaria y un proceso de adelgazamiento mediante
operadores morfolo´gicos para obtener el esqueleto de la silueta. La deteccio´n
y seguimiento de los puntos articulares sobre toda la secuencia de video se
describen en la seccio´n 4.4. Los resultados del proceso y la validacio´n del
me´todo se muestran en las secciones 4.5 y 4.6 respectivamente.
En el Cap´ıtulo 5 se exponen los productos derivados de esta tesis y
finalmente en el Cap´ıtulo 6 se presentan las conclusiones y perspectivas
futuras.
3
Cap´ıtulo 2
Captura de Movimiento sin
Marcadores
La captura de movimiento sin marcadores es un a´rea de intere´s para
muchos investigadores con aplicaciones en vigilancia, biometr´ıa, interaccio´n
hombre-ma´quina, animacio´n, desempen˜o de deportistas, cl´ınicas y biomeca´ni-
cas. En esta u´ltima se han desarrollado sistemas sin marcadores para esti-
macio´n de centros articulares, seguimiento de segmentos de los miembros
inferiores, ana´lisis de discapacidades del movimiento y estimacio´n de pos-
turas en el trabajo. Estos estudios demuestran la aplicabilidad de te´cnicas
en visio´n por computador para ana´lisis automa´tico de movimiento humano,
sin embargo carecen de validacio´n contra datos basados en marcadores [31].
Los sistemas basados en captura de movimiento sin marcadores var´ıan
de acuerdo al nu´mero de ca´maras utilizadas, la representacio´n de los datos
capturados, tipos de algoritmos y la aplicacio´n a regiones espec´ıficas o a todo
el cuerpo humano. La captura de movimiento humano se divide normalmente
en [55]:
Inicializacio´n, el sistema comienza su operacio´n con una correcta in-
terpretacio´n de la escena actual.
Seguimiento, obtiene la segmentacio´n y una posterior correspondencia
en uno o ma´s cuadros.
Estimacio´n de postura en uno o ma´s cuadros.
Reconocimiento del gesto para identificacio´n de los individuos, as´ı co-
mo las acciones, actividades y comportamientos desempen˜ados por una
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o varias personas en uno o ma´s cuadros.
Figura 2.1. Diagrama estado del arte.
La mayor´ıa de estas investigaciones utilizan modelos del cuerpo humano
en dos (2D) o tres (3D) dimensiones, en las cuales se hace seguimiento de
la informacio´n anato´mica y cinema´tica relevante o se realiza un ajuste de
e´ste a planos 2D de la imagen o a representaciones 3D [31]. Los modelos
3D normalmente constan de dos caracter´ısticas: la estructura del esqueleto
(figura de segmentos) y el mu´sculo que lo rodea (basada en superficie).
La primera caracter´ıstica consiste en una coleccio´n de segmentos y a´ngulos
articulares, con varios grados de libertad en el lugar de la articulacio´n; la
segunda utiliza pol´ıgonos, cilindros y volu´menes en general para representar
las diferentes formas de las partes del cuerpo [21]. Se han propuesto dife-
rentes tipos de modelos: segmentos [35,47,69], superquadrics 1 [9,20,21,55],
cilindros, poliedros [7,14], deformables [64], estrategia de identificacio´n de las
partes del cuerpo humano (HBPIS - Human Body Part Identificaction Stra-
tegy) [28], algoritmo iterativo del punto ma´s cercano (ICP - Iterative Closest
1Superquadrics: familia de objetos tridimensionales parame´tricos, u´tiles para el mode-
lamiento geome´trico y de sencilla representacio´n matema´tica.
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Point) [31], cadenas cinema´ticas [51,53], superelipsoides [29], voxeles 2 [50],
entre otros, que sera´n descritos ma´s adelante.
2.1. Modelos 2D
2.1.1. Segmentos
Haciendo captura de movimiento con una ca´mara desde el plano sagi-
tal, Persson [47] desarrollo´ un me´todo 2D libre de marcadores, con el cual
acoplo´ un sencillo modelo articulado (por ejemplo, ver imagen 2.2(d)) a los
contornos de uno de los miembros inferiores a trave´s de transformaciones
de distancia. Hizo seguimiento de los segmentos del objeto en cada cuadro
y realizo´ un trabajo experimental sin aplicacio´n en casos reales, con lo cual
obtuvo la ubicacio´n de las articulaciones del tobillo, la rodilla y la cadera,
las posiciones de los segmentos y el a´ngulo de orientacio´n de la rodilla. El
inconveniente que se encontro´ con este me´todo fue que durante la marcha
los contornos cambian su forma y se mueven con relacio´n a los huesos debido
a la contraccio´n del mu´sculo, problema similar al me´todo con marcadores,
cuando e´stos no se encuentran adecuadamente adheridos.
Figura 2.2. Representaciones del cuerpo humano. (a) Mu´ltiples puntos, (b) pieza
rectangular, (c) contorno, (d) modelo articulado, (e) esqueleto.
Con el propo´sito de obtener informacio´n u´til relacionada con la posicio´n
y dina´mica de las extremidades inferiores, Zhou et al. [69] propusieron una
estructura bayesiana para introducir conocimiento a priori. Este conocimien-
to fue construido a partir de un sencillo modelo articulado y de para´metros
2Voxel: unidad cu´bica que compone un objeto tridimensional. Constituye la unidad
mı´nima procesable de una matriz tridimensional y es el equivalente del pixel en un objeto
2D.
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tanto esta´ticos como dina´micos. La aplicacio´n de este estudio se oriento´ ha-
cia el reconocimiento de personas. Verificaron la aproximacio´n sobre siluetas
extra´ıdas de ima´genes de personas, caminando en ambientes tanto interiores
como exteriores capturados a partir de una ca´mara.
Por otra parte, Goffredo et al. [35] realizaron captura de movimiento con
una ca´mara de amplio rango de direcciones, aplicando un me´todo esta´ndar
de sustraccio´n de fondo para ima´genes RGB, estimando la pose de los miem-
bros inferiores, siguiendo resultados de estudios anato´micos e implementan-
do un algoritmo de reconstruccio´n para normalizar y corregir las inclina-
ciones de los miembros inferiores. Obtuvieron una aproximacio´n 2D de la
estimacio´n de la postura cuadro a cuadro y de los a´ngulos de los miembros
inferiores para identificacio´n de la marcha en aplicaciones de vigilancia.
2.2. Modelos 3D
2.2.1. Superquadrics
Algunos estudios se han orientado a la reconstruccio´n 3D a partir de
mu´ltiples ca´maras. En el trabajo de Gavrila et al. [21] se implemento´ un
modelo 3D basado en tapered superquadrics, estimando el movimiento, recons-
truyendo y haciendo correspondencias, obtuvieron un sistema de visio´n para
seguimiento de movimientos humanos sin restricciones, basado en modelos
3D y desde mu´ltiples vistas para aplicaciones de realidad virtual y vigilancia.
Marzani et al. [20] describieron una aproximacio´n del ana´lisis del movi-
miento del cuerpo humano en un espacio 3D utilizando tres ca´maras. Ex-
trajeron puntos caracter´ısticos de las fronteras del cuerpo en las ima´genes
iniciales, ajustaron superquadrics 2D a estos puntos mediante un proceso de
agrupamiento difuso y finalmente reconstruyeron un modelo 3D basado en
superquadrics articulados, cada uno de los cuales representa diferentes partes
de la pierna. Con el sistema que desarrollaron se pueden obtener para´me-
tros dina´micos del movimiento, caracter´ısticas utilizadas en el ana´lisis de
discapacidades de la marcha.
Calais et al. [9] encontraron que se hace necesario mejorar diferentes
etapas de todo el proceso para obtener un sistema totalmente confiable.
Estas etapas incluyen la inicializacio´n, con el fin de asegurar una adecuada
prediccio´n de la ubicacio´n de la pierna humana en la escena, lo cual conduce
a un mejor seguimiento de la persona en la secuencia.
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Sundaresan et al. [55] presentaron un me´todo basado en visio´n por com-
putador para realizar captura de movimiento sin marcadores. Modelaron el
cuerpo humano como un conjunto de superquadrics conectados a una es-
tructura articulada, calcularon la representacio´n de los datos de volumen
(voxeles) a partir de ima´genes capturadas desde mu´ltiples ca´maras y pro-
pusieron un algoritmo de seguimiento similar al filtro Kalman extendido,
para estimar el movimiento articulado utilizando mu´ltiples entradas que
combinan tanto la informacio´n espacial como temporal. Finalmente obtu-
vieron un modelo articulado y una estimacio´n exacta de la postura, siendo
su contribucio´n ma´s notable la realizacio´n del seguimiento para mu´ltiples
sen˜ales, combinando las sen˜ales espaciales de manera intuitiva.
2.2.2. Cilindros y poliedros
Utilizando otro tipo de modelo, Meyer et al. [14] describieron una aproxi-
macio´n para la extraccio´n de objetos articulados, orientada al ana´lisis de
marcha. Realizaron deteccio´n automa´tica de las partes del cuerpo, seguimien-
to de cada parte, basa´ndose en contornos y estimacio´n de la forma y posicio´n
de sencillos bloques 3D, relacionando el contorno extra´ıdo de la imagen con
la proyeccio´n del bloque 3D dentro del plano de e´sta. Obtuvieron como resul-
tado las trayectorias de las partes en movimiento, las cuales hacen posible
la clasificacio´n entre diferentes tipos de deso´rdenes de la marcha. Wan et
al. [7] propusieron un me´todo que no requiere segmentacio´n de primer plano
como paso introductorio esencial. Combinaron el modelo del cuerpo humano
con los para´metros de postura y las ima´genes de mu´ltiples ca´maras, adema´s
realizaron la segmentacio´n y captura de movimiento simulta´neamente me-
diante contornos activos y level sets3. Con este me´todo obtuvieron resultados
alentadores sobre ima´genes reales, lo cual demuestra su potencial.
2.2.3. Modelos deformables
Utilizando otro tipo de modelo, Lu et al. [64] establecieron una estructura
de captura del movimiento humano sin marcadores. Hicieron una mejora de
un modelo de deformacio´n de piel, segmentaron las siluetas de ima´genes
multivista, utilizando una mezcla de Gaussianas para sustraccio´n de fondo
esta´tico y finalmente incorporaron la postura humana y las siluetas con un
filtro de part´ıculas (Annealed Particle Filtering). Los experimentos obtenidos
mostraron que la aproximacio´n propuesta fue adecuada para resolver el pro-
blema de captura de movimientos humanos complejos.
3Level set: te´cnica nume´rica utilizada para el seguimiento de superficies y formas.
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2.2.4. Estrategia de identificacio´n de las partes del cuerpo
humano (HBPIS)
Kakadiaris et al. [28] desarrollaron un sistema de captura de los miembros
superiores de varios sujetos, realizando movimientos 3D complejos en pre-
sencia de oclusio´n significativa, utilizando mu´ltiples ca´maras. Construyeron
un banco de pruebas para captar para´metros geome´tricos y cinema´ticos, ob-
tuvieron un modelo a priori del sujeto e hicieron prediccio´n de oclusiones
entre las partes del cuerpo, utilizando un algoritmo de identificacio´n de las
partes del cuerpo (HBPIS) para extraer la forma tridimensional de los miem-
bros superiores del sujeto. Luego hicieron estimacio´n de movimiento y por
u´ltimo, predijeron el movimiento del modelo con un filtro Kalman. Los datos
cinema´ticos y geome´tricos que adquirieron con el sistema proporcionan me-
didas importantes en el disen˜o de dispositivos de rehabilitacio´n. Los autores
afirman que no existe restriccio´n para usar este sistema en los miembros
inferiores.
2.2.5. Algoritmo iterativo del punto ma´s cercano (ICP)
Mundermann et al. [31] presentan una novedosa aproximacio´n para cap-
tura exacta del movimiento sin marcadores, en la cual combinaron un preciso
algoritmo de seguimiento con una base de datos de modelos articulados que
se compone de formas humanas y datos antropome´tricos. En la etapa de
seguimiento de los segmentos del cuerpo en secuencias de visual hulls 4 em-
plearon un algoritmo iterativo de puntos articulados ma´s cercanos (ICP).
La base de datos proporciona modelos articulados que relacionan muy bien
la apariencia exterior de los visual hulls. Acoplaron esta informacio´n con
una cadena cinema´tica mejorada por ecuaciones de regresio´n antropome´tri-
ca. Las desviaciones en las cadenas cinema´ticas de la ubicacio´n de centros
articulares verdaderos, fueron compensadas por un me´todo de restriccio´n de
articulaciones suaves. Finalmente obtuvieron una salida exacta y ma´s co-
rrecta anato´micamente hablando, apropiada para aplicaciones biomeca´nicas
y cl´ınicas.
2.2.6. Cadenas cinema´ticas
Capturando el movimiento con una ca´mara y haciendo uso de un mo-
delo compuesto de cadenas cinema´ticas, Saboune et al. [53] extrajeron posi-
ciones 3D de puntos caracter´ısticos del cuerpo humano, los cuales pueden
4Visual hull: representacio´n 3D esta´ndar de secuencias dina´micas a partir de mu´ltiples
ima´genes.
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ser u´tiles para el ana´lisis de marcha. Con el argumento de que de acuerdo
a estudios recientes, las ca´ıdas se esta´n convirtiendo en la primera causa
de accidentes mortales entre personas de la tercera edad, propusieron una
metodolog´ıa para detectar la tendencia de estas ca´ıdas en adultos mayores,
observando sus actividades en el hogar. Obtuvieron la silueta de la per-
sona aplicando sustraccio´n de fondo pixel a pixel, ajustaron un modelo
sencillo y gene´rico a la imagen segmentada usando funcio´n de verosimi-
litud e hicieron seguimiento aplicando un filtro de part´ıculas a intervalos.
Finalmente extrajeron para´metros de marcha, los cuales fueron compara-
dos con sistemas basados en marcadores, encontra´ndolos alentadores. El uso
de varias ca´maras podr´ıa producir mejores resultados, sin embargo, no lo
hicieron porque esto complicar´ıa el me´todo.
El propo´sito del trabajo presentado por Corazza et al. [51] consistio´ en
desarrollar y probar un me´todo que proporciona un modelo de formas super-
ficiales, libre de fisuras, de las formas del cuerpo humano de un sujeto, junto
con las ubicaciones de los centros articulares. Una de las contribuciones de
este trabajo fue expandir el espacio de formas humanas [13], introduciendo
informacio´n de la ubicacio´n de diez centros articulares de un sujeto espec´ıfi-
co. Las ubicaciones o´ptimas de los centros articulares en las mallas 3D se
lograron a trave´s de regresio´n lineal. El algoritmo de generacio´n automa´tica
del modelo fue aplicado a mallas 3D de diferentes calidades y resolucio´n
como esca´neres la´ser y visual hulls. Utilizando un espacio continuo, desa-
rrollaron un algoritmo iterativo de registro para posturas y formas, siguiendo
la generacio´n automa´tica de un modelo del sujeto espec´ıfico a partir de una
postura esta´tica capturada. El algoritmo de registro se construyo´ utilizando
un espacio de formas humanas, teniendo en cuenta un modelo articulado
de segmentos r´ıgidos, segmentacio´n de las diferentes partes del cuerpo en la
malla de datos y transformacio´n global inversa para cada segmento en la ma-
lla de datos. El resultado ma´s importante de este trabajo fue la generacio´n
automa´tica de un modelo a partir de un visual hull sin necesidad de uti-
lizar hardware dedicado y costoso. Aportaron adema´s valores biomeca´nicos
cuantitativos a la base de datos del espacio de formas humanas utilizada
en este trabajo, lo cual representa una herramienta disponible para la gene-
racio´n de modelos de mallas sin fisuras, con informacio´n exacta de modelos
cinema´ticos.
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2.2.7. Superelipsoides
Kehl et al. [29] propusieron un me´todo, con el cual integran mu´ltiples
sen˜ales de la imagen como bordes, informacio´n de color y reconstruccio´n
volume´trica. La combinacio´n de esta informacio´n ayuda al seguidor a mane-
jar ambigu¨edades como extremidades en contacto o fuertes oclusiones de
las partes del cuerpo. Acoplaron un modelo articulado, construido de su-
perelipsoides. Aplicaron el me´todo de optimizacio´n SMD (Stochastic Meta
Descent), el cual se basa en un gradiente descendente y es utilizado para
encontrar la mejor postura que se ajusta a las ima´genes. El resultado final
fue un seguimiento robusto de movimientos complejos de todo el cuerpo
humano.
2.2.8. Voxeles
A diferencia de las investigaciones presentadas hasta ahora, el estudio de
Beriault et al. [50] se centro´ en mejorar los aspectos de disen˜o y calibracio´n
de sistemas multica´mara y reconstruccio´n de la forma de la silueta. Pro-
pusieron un ana´lisis cuidadoso con el objetivo de lograr un o´ptimo sistema
sincronizado multica´mara. Despue´s hicieron una exacta calibracio´n utilizan-
do un me´todo flexible, el cual permite un posicionamiento libre de la ca´mara.
Para la extraccio´n de la silueta, formularon un novedoso me´todo basado en
regiones, que no requiere de fondos esta´ticos. Finalmente obtuvieron una
reconstruccio´n de los datos en voxeles a color en escenas complejas y sin
restricciones. En este trabajo se interesaron particularmente en monitorear
el movimiento humano, utilizando visio´n pasiva para la evaluacio´n del de-
sempen˜o de un pianista, as´ı como para la prevencio´n de lesiones. En este
estudio encontraron adema´s que el disen˜o de sistemas para la captura de
movimiento sin marcadores es pasado por alto en muchas ocasiones, sin em-
bargo cuando se escoge un equipo de captura inadecuado o un disen˜o del
sistema incorrecto, se puede atenuar la calidad espacial y temporal de la
entrada de video, con lo cual se puede afectar el ana´lisis de la postura.
2.3. Me´todos sin modelo
Existen otros trabajos dirigidos al ana´lisis del movimiento, que no uti-
lizan modelo alguno. Chu et al. [12] desarrollaron una aproximacio´n para
captura de movimiento de estructuras cinema´ticas articuladas, libre de mar-
cadores. Utilizaron mu´ltiples ca´maras y no usaron un a priori de modelo
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cinema´tico, razo´n por la cual no realizaron el paso de inicializacio´n. Desa-
rrollaron un me´todo libre de modelo (NSS - Nonlinear Spherical Shells) para
extraer los puntos caracter´ısticos del esqueleto, los cuales fueron unidos en
una estructura de a´rbol para un frame particular en movimiento. Con un
me´todo de segmentacio´n de primer plano, tomaron todas las siluetas y for-
maron un volumen. Valie´ndose de la informacio´n de los puntos caracter´ısticos
y el volumen obtenido, determinaron la postura. Aunque no especificaron
una aplicacio´n cl´ınica del me´todo, encontraron que la velocidad relativa del
procedimiento de captura hace el procesamiento de cada cuadro manejable,
la implementacio´n no requiere un modelo expl´ıcito de cinema´tica humana,
ni proceso de inicializacio´n y tampoco optimizacio´n de los para´metros con
respecto al volumen. Finalmente, la curva del esqueleto puede ser u´til para
la representacio´n de la postura.
Haciendo uso de codificacio´n ra´pida y robusta de formas, lo cual produce
un espacio vectorial sencillo y aplicando clasificacio´n de datos vectoriales
mediante reconocimiento de patrones y te´cnicas de aprendizaje de ma´quina,
Bauckhage et al. [6] obtuvieron una serie de vectores caracter´ısticos, despue´s
de mapear una cuadr´ıcula sobre una silueta un poco rotada, que son un
fuerte indicador de una marcha anormal.
Realizando una sustraccio´n de fondo mediante umbralizacio´n de las tres
componentes de color en el espacio YUV y estimando la postura de los
miembros inferiores con base en proporciones de los segmentos corporales,
Goffredo et al. [34] desarrollaron un me´todo para la deteccio´n de los puntos
articulares de los miembros inferiores, incluso en situaciones de oclusio´n.
Validaron los resultados obtenidos contra secuencias de ima´genes reales y
sinte´ticas, encontrando buena exactitud en la estimacio´n de la postura de los
miembros inferiores. Adicionalmente compararon sus resultados con datos
encontrados en estudios biomeca´nicos y concluyeron que el me´todo pro-
puesto puede utilizarse en el contexto me´dico.
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Cap´ıtulo 3
Conceptos Preliminares
3.1. Ana´lisis de marcha
La marcha se define como una forma de locomocio´n caracterizada por
periodos de apoyo y balanceo de los miembros inferiores. El ana´lisis de mar-
cha estima de forma objetiva para´metros cinema´ticos, cine´ticos y electro-
miogra´ficos del movimiento, los cuales en conjunto permiten determinar la
accio´n muscular predominante durante el movimiento realizado y si la con-
traccio´n muscular produce o consume energ´ıa [60]. El ana´lisis cinema´tico de
la marcha es la medicio´n de los desplazamientos angulares de cada segmen-
to articulado, de la traslacio´n de los segmentos y de toda la masa corporal
durante el movimiento del cuerpo al caminar; lo que lleva a realizar com-
paraciones necesarias para distinguir una marcha patolo´gica de una marcha
normal [57]. En dicho ana´lisis es necesario conocer para´metros del movimien-
to como aceleracio´n angular, velocidades y desplazamientos de diferentes
partes del cuerpo, especialmente las piernas, adema´s de las excursiones 1 de
cadera y rodilla [14]. Algunas aplicaciones cl´ınicas del ana´lisis de marcha
incluyen [9, 14, 17,31,56]:
Diagno´stico de patolog´ıas meca´nicas asociadas a enfermedades del sis-
tema musculoesquele´tico.
Planificacio´n prequiru´rgica.
Seguimiento postquiru´rgico.
Desarrollo y evaluacio´n de tratamientos de rehabilitacio´n.
1Excursio´n articular: rango de flexio´n y extensio´n dentro del cual se mueve una articu-
lacio´n.
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Ana´lisis del consumo de ox´ıgeno.
Evaluacio´n de resultados terape´uticos con medicacio´n oral.
Te´cnicas de neurofacilitacio´n.
Evaluacio´n de la locomocio´n en casos de para´lisis cerebral para deter-
minar una cirug´ıa o fijar una o´rtesis.
Observacio´n del progreso de deso´rdenes neuromusculares como enfer-
medad de Parkinson o distrofia muscular.
Estimacio´n de la efectividad del reemplazo de una pro´tesis articular.
Revisio´n de las mejoras en el disen˜o de o´rtesis.
Cuantificacio´n de los cambios en el disen˜o de pro´tesis.
La marcha necesita de gran integracio´n sensorial y motriz para coordinar
de forma correcta los movimientos de las distintas articulaciones.
Los or´ıgenes del ana´lisis de marcha se remontan al siglo XVII en Eu-
ropa y continu´an hasta principios del siglo XX. Descubrimientos tan no-
tables como los de Borelli, Galvani, Newton, Descartes, Marey, Carlet, los
hermanos Weber, Scherb, Duchenne, Muybridge, Braune y Fischer propor-
cionaron un so´lido fundamento cient´ıfico del entendimiento actual de la mar-
cha humana. Los hermanos Weber reportaron uno de los primeros estudios
cuantitativos de los para´metros de tiempo y distancia durante la locomo-
cio´n humana [56]. Su trabajo constituyo´ un modelo para estudios cuanti-
tativos posteriores del movimiento humano. Marey y Muybridge fueron los
primeros en cuantificar patrones del movimiento humano utilizando te´cnicas
fotogra´ficas. Muybridge utilizo´ una serie de ca´maras para tomar mu´ltiples
fotograf´ıas consecutivas de animales y seres humanos en movimiento [3, 4].
Braun y Fischer [3, 4] utilizaron los principios de la meca´nica cla´sica new-
toniana, la geometr´ıa de Descartes y conceptos matema´ticos de Borelli para
realizar mediciones de los movimientos de los segmentos corporales y calcular
las fuerzas y energ´ıa invertida por las articulaciones. Aunque los principios
de la investigacio´n realizada por Braun y Fisher son va´lidos hoy en d´ıa,
sus me´todos de estudio eran bastante intensivos para permitir aplicaciones
cl´ınicas en pacientes.
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Despue´s de la segunda guerra mundial, la necesidad de comprender el
movimiento humano produjo desarrollos de nuevas te´cnicas para el tratamien-
to de veteranos heridos e inva´lidos. Para tal fin, la Universidad de California
proporciono´ una gran fuente de conocimiento de la meca´nica del movimien-
to humano y su trabajo fue la base de te´cnicas fundamentales empleadas
actualmente para el estudio de la locomocio´n humana [3].
Las primeras te´cnicas de ana´lisis de marcha incluyeron luz estrobosco´pi-
ca, cintas reflectivas y gonio´metros manuales, electrogoniometr´ıa, pel´ıcu-
la cinematogra´fica y sistemas de marcadores pasivos con entrada manual
de las posiciones del marcador, mediciones automatizadas de movimiento,
me´todos de ca´lculo de a´ngulo articular, entre otros [57]. Hoy en d´ıa, este es-
tudio se realiza en laboratorios de ana´lisis de marcha. Las te´cnicas utilizadas
comprenden captura del movimiento a trave´s de mu´ltiples ca´maras, uso de
mo´dulos de electromiograf´ıa (EMG) y plataformas de fuerza [44].
Ciclo de marcha
La marcha es una actividad c´ıclica, en la cual se realizan movimientos
secuenciales que se presentan entre dos contactos iniciales consecutivos del
mismo pie (figura 3.1) y consta de dos fases para cada miembro, la fase
de apoyo y la fase de balanceo. La fase de apoyo constituye el 60% del
ciclo, se presenta cuando el pie esta´ en el suelo y soporta peso. Se divide
en cinco etapas: contacto inicial (contacto de talo´n), respuesta de carga,
posicio´n media (apoyo unipodal), fase de apoyo final (apoyo bipodal final)
y prebalanceo.
La fase de balanceo corresponde al 40% del ciclo de marcha, se presenta
cuando el pie no esta´ sosteniendo peso y se esta´ moviendo hacia adelante.
Comprende tres etapas: balanceo inicial (aceleracio´n), balanceo medio y ba-
lanceo final que termina en el momento del contacto inicial [66].
3.1.1. Ana´lisis dina´mico del movimiento
El ana´lisis del movimiento se lleva a cabo desde el punto de vista dina´mi-
co: cinema´tico o cine´tico [22]. El ana´lisis cinema´tico se refiere a las carac-
ter´ısticas del movimiento sin tener el cuenta las fuerzas que lo ocasionan.
Este ana´lisis implica la descripcio´n del movimiento para determinar la posi-
cio´n, velocidad y aceleracio´n de un objeto. El ana´lisis cinema´tico puede
aplicar al movimiento lineal o al angular. Mediante el ana´lisis del movimien-
to lineal o angular es posible tener una mayor comprensio´n del movimiento
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Figura 3.1. Fases del ciclo de marcha.
humano.
El ana´lisis cine´tico estudia las fuerzas que producen, impiden o modifican
el movimiento. Mediante este ana´lisis, es posible conocer cuantitativamente
la accio´n muscular, las restricciones o´seas, capsulares y ligamentosas, adema´s
de las fuerzas de gravedad, inercia y de reaccio´n del piso [33]. El ana´lisis
cine´tico en la marcha normal es u´til para evidenciar patolog´ıas del sistema
locomotor [60].
Aunque en el ana´lisis dina´mico intervienen tanto la cinema´tica como
la cine´tica, en algunos casos, es suficiente realizar u´nicamente el ana´lisis
cinema´tico debido a que permite identificar las causas de alteraciones y
anomal´ıas en la marcha [33,60].
3.1.2. Captura de movimiento
Como se menciono´ anteriormente, la cinema´tica es el estudio del movi-
miento sin tener en cuenta las fuerzas que lo generan [22]. En el ana´lisis
cinema´tico del movimiento, es necesario realizar el seguimiento de los seg-
mentos corporales cuando un paciente se mueve a trave´s de un espacio [5].
Se han empleado varios me´todos para estudiar la cinema´tica del cuerpo hu-
mano. En general, se hace captura de movimiento, tecnolog´ıa utilizada para
reunir informacio´n del desplazamiento de la persona; ba´sicamente consiste
en grabar y digitalizar un evento real, detectar y hacer seguimiento de un
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nu´mero de puntos clave 2, regiones o segmentos, con lo cual finalmente se
obtiene una representacio´n bi o tridimensional de la caminata [46].
La captura del movimiento es un proceso importante para estudios en
biomeca´nica. Se ha utilizado tradicionalmente para el apoyo al diagno´sti-
co de patolog´ıas meca´nicas asociadas a enfermedades musculoesquele´ticas.
Recientemente, e´sta se ha utilizado tambie´n en el desarrollo y evaluacio´n
de tratamientos de rehabilitacio´n e intervenciones preventivas para enfer-
medades musculoesquele´ticas. Aunque el ana´lisis del movimiento es cl´ınica-
mente u´til, el uso de rutinas para el ana´lisis de marcha ha tenido un creci-
miento limitado. El problema de su valor cl´ınico, esta´ asociado a diversos
factores, incluyendo la aplicabilidad de las tecnolog´ıas existentes en proble-
mas cl´ınicos y la cantidad de tiempo y costos requeridos para la recopilacio´n,
procesamiento e interpretacio´n de datos [32].
Existen diferentes te´cnicas para medir el movimiento absoluto de los seg-
mentos corporales, las cuales var´ıan en aspectos tales como exactitud, resolu-
cio´n, frecuencia de muestreo, alcance, espacio de trabajo, costo, limitacio´n,
conveniencia, susceptibilidad a cambios en la iluminacio´n, facilidad de cali-
bracio´n, nu´mero de mediciones simulta´neas, orientacio´n y aplicacio´n [18,61].
Las mediciones realizadas mediante sistemas meca´nicos se basan en estruc-
turas unidas que utilizan potencio´metros para determinar la rotacio´n de
cada articulacio´n que este´ disponible. Otros sistemas usan campos electro-
magne´ticos o ultrasonido en el seguimiento de un grupo de sensores. Algunos
emplean ca´maras que digitalizan diferentes vistas del movimiento, las cuales
se utilizan para ubicar la posicio´n de los puntos clave o los marcadores. Tam-
bie´n se pueden disen˜ar combinaciones de dos o ma´s de estas tecnolog´ıas, con
el fin de reducir las limitaciones inherentes a cada una [46]. Las nuevas tec-
nolog´ıas buscan hacer seguimiento en tiempo real de un nu´mero ilimitado de
puntos clave o de todos los segmentos de la persona, sin limitaciones de es-
pacio y con un margen de error muy bajo. Se emplean sistemas no invasivos
que usan procedimientos de visio´n por computador y pueden recuperar el
movimiento a partir de datos o´pticos utilizando modelos de movimiento [42].
Estos sistemas tienen aplicaciones en biomeca´nica, biometr´ıa, interaccio´n
hombre-ma´quina, animacio´n y realidad virtual.
En aplicaciones cl´ınicas, los me´todos meca´nicos son inadecuados porque
2Puntos clave: a´reas que mejor representan el movimiento de las diferentes partes del
cuerpo de la persona.
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son inco´modos, su ubicacio´n var´ıa con el movimiento de ciertas articula-
ciones [30] y limitan el movimiento del paciente al espacio permitido por
el instrumento [18,61]. Los sistemas electromagne´ticos son sensibles a cam-
pos magne´ticos en el ambiente y materiales ferromagne´ticos en el espacio
de movimiento [18], lo cual puede afectar la seguridad de pacientes que uti-
lizan marcapasos o dispositivos similares. Los sistemas ultraso´nicos por su
parte, se han utilizado en robo´tica para calibracio´n y en biomeca´nica para
el seguimiento del movimiento. Para el seguimiento de puntos con una pre-
cisio´n y velocidad moderadas, los seguidores ultraso´nicos son una alternativa
razonable, sin embargo, debido a que se necesitan al menos tres puntos para
inferir la orientacio´n del cuerpo, es dif´ıcil medir toda la postura del cuerpo
a tasas adecuadas [18]. De todos estos, el ma´s popular y difundido para el
ana´lisis cl´ınico de la marcha es el basado en visio´n por computador (video),
de hecho los principales productos comercialmente disponibles para tal fin
se basan en este me´todo [30]. Estos me´todos permiten que el usuario realice
su movimiento en un espacio lo suficientemente amplio (6 m aproximada-
mente) para que el movimiento no sea limitado, aspecto indispensable para
evitar alteraciones del gesto durante el ana´lisis.
Sistemas de visio´n artificial
Los sistemas basados en visio´n artificial emplean ca´maras que digitalizan
diferentes vistas del movimiento, las cuales se utilizan para ubicar la posi-
cio´n de los puntos clave o los marcadores adheridos al objeto a ser seguido.
Estos sistemas se agrupan en tres grandes categor´ıas [28]: aquellos que usan
marcadores activos (luminosos), aquellos que utilizan marcadores pasivos
(reflectivos) o aquellos que no usan marcadores.
Los marcadores son dispositivos que al ubicarse sobre el objeto, son
visibles. En los sistemas basados en visio´n artificial, generalmente se utilizan
los dispositivos de acoplamiento de carga (ca´maras CCD) para grabar el
objeto a ser seguido y detectar el movimiento de los marcadores sobre e´ste.
Normalmente se emplean mu´ltiples ca´maras con el fin que el objeto pueda ser
seguido en tres dimensiones en lugar de dos. Mientras que so´lo dos ca´maras
son necesarias para lograr un seguimiento tridimensional, es recomendable
utilizar ma´s para proporcionar mu´ltiples resultados y de esta manera evitar
oclusio´n de los marcadores.
Cada ca´mara se ubica de forma tal que se tenga una sola perspectiva de
los marcadores. Posteriormente se hace triangulacio´n de los marcadores para
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seguirlos en tres dimensiones. Esta te´cnica revela el primer gran problema
de los sistemas basados en visio´n por computador: determinar la correspon-
dencia de los marcadores en cada vista de las ca´maras. Con el fin de utilizar
diversas vistas de un mismo marcador para triangular su posicio´n, un mar-
cador debe ser distinguido de los otros marcadores alrededor de e´ste.
Marcadores activos.Los sistemas de marcadores activos utilizan mar-
cadores que generan su propia luz; habitualmente hacen uso de dio-
dos emisores de luz (LEDs) para definir los segmentos articulares de
intere´s. El detector del marcador es una extensa a´rea de detectores
de posicio´n (PSDs), ana´logo a una pel´ıcula fotogra´fica. Haciendo uso
de las ca´maras adecuadas, el PSD produce cuatro sen˜ales ele´ctricas
derivadas de la imagen proyectada de un LED sobre el PSD. Los cua-
tro contactos del PSD, dos coordenadas en x y dos en y, registran las
corrientes de salida. El efecto de la intensidad de la luz se invierte y se
calcula el promedio de la posicio´n bidimensional del punto de luz de
la imagen en la superficie del fotodiodo. Con el fin de observar la posi-
cio´n de ma´s de un LED o marcador activo, se utiliza multiplexacio´n
por divisio´n de tiempo. Esto significa que el sistema no puede hacer
seguimiento de mu´ltiples puntos simulta´neamente. Esta situacio´n se
soluciona activando un LED a la vez. Por lo tanto, la identificacio´n
automa´tica del marcador la realiza de por s´ı el sistema, debido a que
cada cuadro contiene so´lo un marcador y la orden de activacio´n del
mismo es conocida.
En los sistemas de marcadores activos tambie´n se hace uso de dio-
dos emisores de luz infrarroja (IREDs), los cuales emiten luz visible
al sistema pero no al usuario. Como en los sistemas ultraso´nicos, los
detectores o ca´maras pueden ser ubicados en el objeto a ser seguido
o en puntos estacionarios alrededor del objeto. Claro esta´ que po-
ner ca´maras sobre el cuerpo humano ser´ıa demasiado inco´modo, por
esta razo´n ubicar marcadores en el cuerpo y ca´maras en puntos esta-
cionarios del lugar es generalmente preferible. Para la deteccio´n del
marcador, el enfoque frecuentemente utilizado es PSDs (fotodiodos de
efecto lateral), los cuales esta´n disponibles en cuadr´ıculas de 1 cm2.
La luz incidente induce una corriente medida en cada borde de la
cuadr´ıcula para producir la posicio´n x − y del centroide de la luz
incidente [18].
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La ventaja de este tipo de sistema es la directa monitorizacio´n en
l´ınea de mu´ltiples fuentes de luz, aspecto que disminuye la cantidad
de memoria necesitada e incrementa la tasa de adquisicio´n y proce-
samiento. Aunque el nu´mero de marcadores empleados tiene efecto so-
bre la frecuencia de muestreo del sistema, algunos sistemas permiten
ma´s de cincuenta marcadores con una frecuencia de muestreo por enci-
ma de 150 Hz. Usando menos marcadores, la frecuencia de muestreo
se incrementa a ma´s de 1KHz. La resolucio´n espacial alta es adema´s
un beneficio de los sistemas de marcadores activos basados en la tec-
nolog´ıa PSD. Sin embargo, utilizar LEDs como marcadores tiene diver-
sas desventajas, por ejemplo, en algunas ocasiones se emplean cables
para proporcionar potencia y fuente de sincronizacio´n a los LEDs, lo
cual es inco´modo para algunos pacientes [5].
Marcadores pasivos. Los sistemas de marcadores pasivos tienen en
comu´n que utilizan marcadores reflectivos. Generalmente estos mar-
cadores son esferas livianas cubiertas con cinta reflectiva. Esta cinta
es disen˜ada para reflejar directamente la luz a lo largo de su l´ınea de
incidencia. Los sistemas de marcadores pasivos toman ventaja de esta
propiedad llenando el volumen de captura de datos con luz genera-
da por una fuente cercana a la lente de la ca´mara. En consecuencia,
los pulsos de luz de una ca´mara en el volumen de captura, iluminan el
marcador y lo reflejan de nuevo a la ca´mara. La luz pulsada es utilizada
para detener el movimiento en el volumen de captura y proporcionar
una ubicacio´n instanta´nea del marcador. La frecuencia del pulso gene-
ralmente corresponde a la tasa de muestreo del sistema, cuyo rango
oscila entre 50 y 250 Hz para sistemas de marcadores pasivos. Una sola
ca´mara proporciona datos planos acerca de la ubicacio´n del marcador.
Al adicionar una segunda ca´mara y utilizando una transformacio´n li-
neal directa se tiene la ubicacio´n tridimensional del marcador a ser
calculado. Los sistemas de marcadores pasivos utilizan como mı´nimo
dos ca´maras. Durante movimientos complejos el uso de ma´s cantidad
de ca´maras aumenta la habilidad del sistema de seguir completamente
un marcador a trave´s de un recorrido de movimiento en el espacio
tridimensional.
El software para diferentes sistemas de marcadores pasivos comprende
rutinas de linealizacio´n y calibracio´n. Esta cantidad de caracter´ısti-
cas internas y externas de la ca´mara incluyen distorsio´n de la lente y
otras no linealidades introducidas por la operacio´n del sistema. Aunque
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algunos sistemas realizan en tiempo real el ana´lisis de los datos, se
requiere la intervencio´n del usuario para asegurar la precisio´n del con-
junto de datos.
Sistemas sin marcadores. Sistemas no invasivos para la estimacio´n de
la cinema´tica del cuerpo humano que no requieren marcadores o ac-
cesorios ubicados en el cuerpo. Eliminar la necesidad de marcadores
reduce considerablemente el tiempo de preparacio´n del paciente, per-
mite la simplicidad y evaluaciones ma´s significativas del movimiento
humano en investigacio´n y pra´ctica cl´ınica [32].
El enfoque principal en el desarrollo de sistemas de visio´n para captura
de movimiento sin marcadores se basa en el uso de sistemas pasivos.
La ventaja de los sistemas pasivos es que so´lo se basan en la captura de
ima´genes y por ende proporcionan una estructura ideal para captura
de sujetos en su ambiente natural.
3.2. Estimacio´n de movimiento
La estimacio´n de movimiento consiste en extraer el objeto de intere´s a
partir de una secuencia video y posteriormente detectar y hacer seguimiento
de puntos clave dentro de e´ste a lo largo de los cuadros del video. La figura
3.2 ilustra este proceso.
3.2.1. Deteccio´n del objeto
La deteccio´n del objeto en movimiento (segmentacio´n) consiste en sepa-
rar cada cuadro de la secuencia de video en regiones disyuntas. Formalmente
la segmentacio´n se define como:
Sea F el conjunto de todos los p´ıxeles y P () un predicado de uniformidad
(homogeneidad) definido en grupos de p´ıxeles conexos, la segmentacio´n es
una particio´n del conjunto F en un conjunto de regiones (S1, S2, ..., Sn) tales
que:
n⋃
i=1
Si = F con Si
⋂
Sj = ⊘, i 6= j
El predicado de uniformidad P (Sj) = verdadero para todas las regiones
Sj y P (Si
⋃
Sj) = falso, cuando Si es adyacente a Sj .
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Figura 3.2. Etapas de la estimacio´n de movimiento.
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La finalidad de la segmentacio´n es identificar los componentes sema´nti-
camente significativos de la secuencia de video y agrupar los p´ıxeles que
pertenecen a dichos componentes [70]. Algunos me´todos para alcanzar tal
objetivo incluyen sustraccio´n de cuadros consecutivos, ma´scara de detec-
cio´n de cambio (CDM), sustraccio´n de fondo y estimacio´n de fondo, entre
otros [27, 43,59,65].
Sustraccio´n de cuadros consecutivos
La sustraccio´n de cuadros consecutivos es una sencilla operacio´n que
calcula la diferencia de las caracter´ısticas de un mismo pixel entre cuadros
sucesivos de la escena en una secuencia de ima´genes.
Figura 3.3. Diferencia de cuadros consecutivos. (a)imageni, (b)imageni−1,
(c)resultado de la diferencia de cuadros consecutivos.
Este me´todo se basa en la ecuacio´n:
|imageni − imageni−1| < umbral (3.1)
donde imageni es el cuadro actual e imageni−1 es el cuadro anterior de
la secuencia de ima´genes. Este algoritmo omite objetos de primer plano
con movimientos casi o totalmente nulos y cambios de iluminacio´n sutiles,
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adema´s que identifica como objetos de primer plano a objetos con movimien-
to oscilatorio que forman parte del fondo, es vulnerable a cambios repentinos
de luz y so´lo puede recuperar de forma parcial el borde de los objetos en
movimiento, (ver figura 3.3).
Ma´scara de deteccio´n de cambio
El me´todo conocido como ma´scara de deteccio´n de cambio (CDM) uti-
liza una estimacio´n estad´ıstica y trabaja con el grado de cambios de la reja
espacial. Este me´todo garantiza resultados de deteccio´n robusta en presen-
cia de ruido, sin embargo el valor de diferencia entre cuadros depende de
la velocidad del objeto en movimiento, por consiguiente la calidad de la
segmentacio´n no puede ser sistema´ticamente conservada si la velocidad del
objeto cambia significativamente en la secuencia (ver figura 3.4) y adicional-
mente la sombra del objeto en la regio´n del fondo puede generar problemas
en la aproximacio´n basada en deteccio´n de cambio [2, 52].
Figura 3.4. Ma´scara de deteccio´n de cambio.a)imageni−1, (b)imageni,
(c)resultado de ma´scara de deteccio´n de cambio. Tiempo de
procesamiento= 582,36 s
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Sustraccio´n de fondo
Identificar objetos en movimiento desde una secuencia de video captura-
da con una ca´mara fija es una tarea fundamental y cr´ıtica en muchas aplica-
ciones de visio´n por computador. Una manera frecuente de llevar a cabo este
proceso es realizando sustracccio´n de fondo, te´cnica efectiva para extraer ob-
jetos mo´viles de intere´s en escenas esta´ticas. Un algoritmo tradicional de sus-
traccio´n de fondo asume un objeto (u objetos) en movimiento con respecto
a un fondo esta´tico y segmenta el objeto (u objetos) en movimiento clasi-
ficando los p´ıxeles como primer plano o como fondo de acuerdo a modelos
estad´ısticos entrenados (ver figura 3.5). La imagen del fondo es ba´sicamente
una representacio´n de la escena sin objetos en movimiento y es necesario
que sea actualizada regularmente con el fin de adaptar las condiciones de
variacio´n en la iluminacio´n y ajustes en la geometr´ıa [15, 59, 65,68].
Figura 3.5. Sustraccio´n de fondo utilizando filtro exponencial recursivo cla´sico
Mt = αIt + (1− α)Mt−1. Nu´mero de cuadros= 77. Valor de α = 0. Umbral= 0,1.
Tiempo de procesamiento= 251,21 s. (a)Secuencia original. (b)Resultado de la
sustraccio´n de fondo.
El desempen˜o de la sustraccio´n de fondo depende principalmente de la
te´cnica usada para modelar el fondo de la escena. Un algoritmo robusto para
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modelar el fondo deber´ıa manejar situaciones en las cuales nuevos objetos
sean introducidos, o aquellos que ya estaban sean removidos de la escena.
Incluso en una escena esta´tica los cambios pueden ocurrir cuadro a cuadro
debido al ruido y a oscilaciones de la ca´mara [71]. Algunas te´cnicas de sus-
traccio´n de fondo se basan en modelos que utilizan las caracter´ısticas de
textura [15], otras se apoyan en uno o mu´ltiples modelos de probabilidad,
como la Gaussiana o mezcla de Gaussianas [27].
Estimacio´n de fondo esta´tico Sigma-Delta (Σ−∆)
La estimacio´n de fondo Σ − ∆ es un me´todo sencillo y eficiente para
detectar aquellos p´ıxeles que han cambiado significativamente en la escena
esta´tica, relacionados a una constante de tiempo que depende del nu´mero
de p´ıxeles en nivel de gris y de la velocidad de los cuadros del video.
Modulacio´n Σ−∆ En la modulacio´n Σ−∆ se sobremuestrea una sen˜al
de mensaje entrante a una tasa mayor que la de Nyquist 3 para aumentar
la correlacio´n entre muestras adyacentes de la sen˜al, permitiendo de esta
manera construir la sen˜al codificada con cuantificacio´n simple [23]. Los con-
versores Σ − ∆ tienen aplicaciones en sistemas de comunicaciones, audio,
ba´sculas industriales y dispositivos de medidas de precisio´n. Esta popular
te´cnica se utiliza para fabricar conversores ana´logo-digital y digital-ana´logo
de alta resolucio´n [10]. La caracter´ıstica fundamental de estos conversores es
que son el u´nico me´todo de conversio´n de bajo costo que suministran rango
dina´mico alto y flexibilidad en conversio´n de sen˜ales de entrada con bajo
ancho de banda [25].
La figura 3.6 muestra el diagrama de bloques de un sistema de modu-
lacio´n Σ−∆. La entrada es la diferencia entre la sen˜al ana´loga y la de retroali-
mentacio´n (llamada tambie´n sen˜al de referencia). Esta diferencia pasa por
la etapa Σ (Sigma) del conversor en la cual se realiza la integracio´n. El
modulador ∆ (Delta) es un comparador seguido por un multiplicador, el
cual se alimenta a partir de un generador de pulsos externos (reloj) para
producir una sen˜al codificada de 1 bit. El uso de integracio´n a la entrada
del transmisor requiere de una diferenciacio´n en el receptor. Esta necesidad
se elimina debido a que la diferenciacio´n se cancela por la integracio´n en el
3Segu´n el teorema de muestreo de Nyquist-Shannon, para poder replicar con exactitud
la forma de una onda es necesario que la frecuencia de muestreo sea superior al doble de
la ma´xima frecuencia a muestrear.
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Figura 3.6. Sistema de modulacio´n Σ−∆.
receptor ∆ convencional, de modo que el receptor de un sistema de modu-
lacio´n Σ−∆ consiste en un filtro pasa bajo. Si la muestra de entrada m(t) es
mayor que la aproximacio´n 4 ma´s reciente, se aplica un incremento positivo
+∆ a la aproximacio´n. Por el contrario, si la muestra de entrada es ma´s
pequen˜a, se aplica un incremento negativo −∆ a la aproximacio´n [23]. En
s´ıntesis, el modulador Σ − ∆ es un seguidor cuyo objetivo es hacer que la
sen˜al estimada sea lo ma´s cercana posible a la sen˜al de entrada, evitando que
la sen˜al cambie ra´pidamente de una muestra a la siguiente. En el ana´lisis de
ima´genes, este operador se utiliza para estimar el fondo, de forma tal que
su varianza sea menor a la del fondo original.
Estimacio´n Σ−∆. La estimacio´n de fondo Σ−∆, es un me´todo en el cual
se estiman los cambios de cada pixel de la imagen mediante operaciones sen-
cillas como comparaciones, incrementos y decrementos [36–38]. A pesar de su
simplicidad computacional, esta te´cnica tiene robustas propiedades debido
a que esta´ estad´ısticamente fundamentada con respecto a la estimacio´n de
distribuciones monomodales [37]. Este filtro tiene interesantes propiedades
relacionadas con la deteccio´n de cambio de sen˜ales que var´ıan con el tiem-
po. Una interpretacio´n de esta estimacio´n de fondo es considerarla como la
simulacio´n de una conversio´n digital de sen˜ales ana´logas que var´ıan con el
tiempo usando modulacio´n Σ − ∆ [38]. El filtro Σ − ∆ trabaja mejor so-
bre aplicaciones cuyo tiempo derivativo absoluto es menor que la unidad (el
cambio de la sen˜al es mı´nimo), lo cual implica que el error de modulacio´n es
proporcional a la tasa de variacio´n de la sen˜al, correspondiente a la medida
de verosimilitud del movimiento del pixel.
4Aproximacio´n de escalera a la versio´n sobremuestreada de la sen˜al de mensaje.
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El filtro Σ −∆ es empleado adema´s para calcular la varianza temporal
del pixel, de modo que sea posible decidir si los p´ıxeles cambian hacia los
estados ”en movimiento” o ”estacionario”. El intere´s se centra en aquellos
p´ıxeles cuya tasa de variacio´n es mayor que su actividad temporal. El enfoque
de este me´todo es la estimacio´n recursiva de distribuciones monomodales,
asumiendo que las series de tiempo correspondientes a los diferentes valores
posibles tomados por el fondo a lo largo del tiempo presentan un u´nico valor
con la frecuencia ma´s grande en el proceso [36].
Sabiendo que It es la secuencia de entrada de este me´todo y Mt es el
valor estimado del fondo, si It es una sen˜al aleatoria discreta, la proporcio´n
entre el nu´mero de ı´ndices τ < t tal que Iτ < Mt y el nu´mero de ı´ndices
τ < t tal que Iτ > Mt, converge en una media de 1. Por lo tanto Mt es una
aproximacio´n de la mediana de It [39].
La no linealidad y la propiedad de convergencia de la media de la esti-
macio´n Σ − ∆ se dan por el hecho de que la estad´ıstica Mt es actualizada
con un incremento constante ±1 [38], independiente de la diferencia en-
tre el cuadro y la media actual (It − Mt−1). Si el incremento dependiera
linealmente sobre la diferencia se obtendr´ıa Mt = Mt−1 + α(It −Mt−1) =
αIt + (1− α)Mt−1, que es un filtro exponencial recursivo cla´sico (o prome-
dio de movimiento) usado normalmente en me´todos recursivos de ajuste
Gaussiano [8, 48, 54]. En su expresio´n ma´s sencilla α es una constante en
el intervalo [0,1]. En la expresio´n ma´s robusta de la estimacio´n de ajuste
Gaussiano, α ya no es una constante y se calcula a partir de la probabili-
dad del cuadro actual α(t) = NMtVt (It), donde N
µ
σ2
(x) es la funcio´n densidad
normal de la media µ y la varianza σ2. La varianza Vt es estimada como
el movimiento promedio de las diferencias cuadradas (It −Mt)
2. El ca´lcu-
lo del cuadrado y la probabilidad Gaussiana del cuadro actual hacen que
estos me´todos sean sensibles a aproximaciones nume´ricas, mientras que la
estimacio´n Σ−∆ so´lo utiliza ca´lculos exactos con enteros. La ventaja de los
me´todos de ajuste Gaussiano es su extensio´n a la estimacio´n multimodal de
distribuciones Gaussianas [48, 54], a trave´s de las cuales es posible trabajar
con escenas complejas. El u´nico para´metro visible del me´todo Σ−∆ es N ,
el nu´mero usado en el ca´lculo de la varianza Vt. El rango del valor de N
es pequen˜o (entre 1 y 4) y generalmente se escoge una potencia de 2 para
propo´sitos de optimizacio´n.
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3.2.2. Seguimiento de puntos clave en un objeto
El seguimiento se define como el problema de estimar la trayectoria e
informacio´n del centro de un objeto (de acuerdo a su orientacio´n, a´rea o for-
ma) en el plano de la imagen a medida que se mueve alrededor de la escena.
El seguimiento de objetos puede hacerse complejo debido a la pe´rdida de in-
formacio´n causada por la proyeccio´n del mundo 3D en una imagen 2D, ruido
en las ima´genes, movimientos complejos, naturaleza no r´ıgida o articulada,
oclusiones parciales o completas y formas complejas de los objetos, cambios
en la iluminacio´n de la escena y exigencia de procesamiento en tiempo real.
El seguimiento de objetos es una tarea importante en el campo de visio´n
por computador, especialmente en el ana´lisis automa´tico de video. Sus apli-
caciones incluyen biomeca´nica, biometr´ıa, vigilancia, indexacio´n de video,
interaccio´n hombre-ma´quinas, supervisio´n de tra´fico y navegacio´n de veh´ıcu-
los, entre otros.
El seguimiento se puede facilitar poniendo unas restricciones al movimien-
to. Por ejemplo, casi todos los algoritmos de seguimiento asumen que el
movimiento del objeto es suave, sin cambios abruptos. El objeto en movimien-
to se puede limitar a tener una velocidad o aceleracio´n constantes, basa´ndose
en informacio´n a priori. De otra parte, el conocimiento a priori sobre el
taman˜o, apariencia y forma del objeto puede ser utilizado tambie´n para
simplificar el problema [1]. La tarea del seguimiento se realiza teniendo en
cuenta la representacio´n del objeto, seleccio´n de caracter´ısticas, deteccio´n y
seguimiento.
Las tareas de detectar el objeto y establecer correspondencia entre la
representacio´n del objeto, a trave´s de los cuadros, se pueden realizar de
forma separada o conjunta. En el primer caso, las regiones de objetos posi-
bles en cada cuadro se obtienen por medio de un algoritmo de deteccio´n y
despue´s se hace rastreo de los objetos a trave´s de los cuadros. En el otro
caso, la deteccio´n del objeto y la correspondencia son estimadas conjunta-
mente actualizando iterativamente la ubicacio´n del objeto y la informacio´n
de la regio´n obtenida en cuadros anteriores. En cualquier caso, los obje-
tos se representan utilizando modelos de puntos, nu´cleo o silueta [1]. En el
seguimiento de puntos, los objetos detectados en cuadros consecutivos son
representados por puntos y su asociacio´n se basa en el estado anterior del
objeto, el cual puede incluir su movimiento y su posicio´n. Esta aproximacio´n
requiere de un mecanismo externo como el filtro Kalman para detectar los
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objetos en cada cuadro.
Filtro Kalman.
El filtro Kalman es un conjunto de ecuaciones matema´ticas que propor-
cionan un me´todo computacional eficiente para la estimacio´n de los estados
de un sistema lineal minimizando el error cuadra´tico medio. Este filtro tiene
la ventaja de realizar estimaciones de estados anteriores, actuales y futu-
ros, incluso en situaciones en las que se desconoce la naturaleza precisa del
sistema modelado [62].
El filtro Kalman se enfoca en el problema de tratar de estimar el estado
x ∈ ℜn de un proceso controlado de tiempo discreto regido por la ecuacio´n
lineal estoca´stica de diferencias:
xk = Axk−1 +Buk−1 + wk−1 (3.2)
con una medicio´n z ∈ ℜm:
zk = Hxk + vk (3.3)
El ruido del proceso y de la medicio´n esta´ representado por las variables
aleatorias wk y vk repectivamente, las cuales se asumen independientes entre
s´ı y con distribucio´n normal de probabilidad:
p(w) ∼ N(0, Q) (3.4)
p(v) ∼ N(0, R) (3.5)
En aplicaciones pra´cticas, las matrices de covarianza de ruido del proceso
Q y de la medicio´n R pueden cambiar con cada paso del tiempo o de la
medicio´n, sin embargo en este caso se asumen constantes.
La matriz A de transicio´n de estados, de taman˜o n x n (ecuacio´n 3.2)
relaciona el estado en un tiempo anterior k − 1 con el estado en un tiempo
k, en ausencia de alguna accio´n o ruido del proceso. En la pra´ctica A podr´ıa
cambiar con cada paso de tiempo, sin embargo en esta situacio´n se asume
constante:
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A =


1 0 1 0
0 1 0 1
0 0 1 0
0 0 0 1


La matriz B de n x l asocia la entrada de control opcional u ∈ ℜl al
estado x:
B =


0
0
0
0


La matriz de mediciones H, de taman˜o m x n (ecuacio´n de medicio´n
3.3) relaciona el estado a la medicio´n zk. Esta matriz tambie´n se asume
constante aunque en la pra´ctica podr´ıa cambiar con cada paso del tiempo o
de la medicio´n:
H =
[
1 0 0 0
0 1 0 0
]
Algoritmo del filtro Kalman discreto El filtro Kalman estima un pro-
ceso utilizando una forma de control realimentado, en el cual hace la es-
timacio´n del estado del proceso en un tiempo cualquiera y posteriormente
obtiene una realimentacio´n por medio de datos observados. De acuerdo a
este criterio, las ecuaciones del filtro Kalman se clasifican como ecuaciones
de actualizacio´n temporal (prediccio´n) y de actualizacio´n de la medicio´n (es-
timacio´n). Las ecuaciones de actualizacio´n temporal se encargan de hacer
una proyeccio´n futura del estado actual (k) y del error de covarianza estima-
dos, con base al estado en el momento k−1. Las ecuaciones de actualizacio´n
de la medicio´n son responsables de la etapa de realimentacio´n, incorporando
una nueva medicio´n en la estimacio´n anterior con el objeto de obtener una
estimacio´n mejorada en el momento k. El filtro Kalman trabaja mediante
un mecanismo de prediccio´n-correccio´n, al suponer el nuevo estado y su in-
certidumbre y corregir la prediccio´n con la nueva medida. Este proceso se
muestra en la figura 3.7.
Las ecuaciones espec´ıficas en las que se basa la actualizacio´n temporal
son:
xˆk¯ = Axˆk−1 +Buk−1 (3.6)
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Figura 3.7. Diagrama c´ıclico del filtro Kalman. La actualizacio´n temporal
proyecta el estado actual estimado hacia adelante en el tiempo. La actualizacio´n
de medicio´n ajusta la estimacio´n proyectada mediante una medicio´n actual en ese
tiempo.
Pk¯ = APk−1A
T +Q (3.7)
Las ecuaciones de actualizacio´n temporal 3.6 y 3.7 proyectan el estado y
covarianza estimadas de forma adelantada en un tiempo k − 1 a un tiempo
k. A y B se conocen de la ecuacio´n 3.2 y Q se obtiene de la ecuacio´n 3.4.
Las ecuaciones mediante las cuales se obtiene la actualizacio´n de las
mediciones son:
Kk = Pk¯H
T
(
HPk¯H
T +R
)−1
(3.8)
xˆk = xˆk¯ +Kk (zk −Hxˆk¯) (3.9)
Pk = (I −KkH)Pk¯ (3.10)
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La tarea primordial durante la actualizacio´n de las mediciones consiste
en calcular la ganancia del filtro Kalman, Kk. Posteriormente es necesario
actualizar la medicio´n del proceso para obtener zk y despue´s generar el
estado estimado a posteriori, incorporando la medicio´n como se muestra
en la ecuacio´n 3.9. Finalmente se calcula el error de covarianza estimado a
posteriori, mediante la ecuacio´n 3.10.
Despue´s de aplicar la actualizacio´n temporal y de la medicio´n, el proceso
se repite tomando como referencia las nuevas estimaciones del estado y de
la covarianza del error.
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Cap´ıtulo 4
Extraccio´n y Seguimiento de
los Miembros Inferiores
El principal problema tratado en esta investigacio´n es la extraccio´n de la
silueta de los miembros inferiores a partir de diferentes secuencias de video
de marcha, de manera que se pueda obtener informacio´n del movimiento sin
utilizar marcadores. En la literatura existen diferentes investigaciones en-
caminadas al ana´lisis de marcha sin marcadores, en las cuales utilizan gene-
ralmente modelos del cuerpo humano en 2D o´ 3D para obtener informacio´n
cinema´tica relevante (ver cap´ıtulo 2). En el presente trabajo se obtuvo la
silueta de los miembros inferiores mediante el me´todo de estimacio´n de fon-
do esta´tico Σ - ∆ explicado en la seccio´n 3.2.1 y posteriormente se realizo´ la
deteccio´n y seguimiento de los centros articulares articulares mediante el
uso de transformaciones de distancia, esqueletizacio´n (seccio´n 4.3) y filtro
Kalman (seccio´n 3.2.2).
La figura 4.1 resume los diferentes componentes del me´todo utilizado.
La primera parte (seccio´n 4.2) es la segmentacio´n del objeto en movimien-
to, cuyo propo´sito es obtener la silueta de los miembros inferiores. En se-
gundo lugar (secciones 4.3 y 4.4) esta´ el para´metro de deteccio´n, el cual
consiste en hacer corresponder la observacio´n (silueta) con un conjunto de
puntos representativos de las articulaciones de cadera (coxofemoral), rodi-
llas (tibiofemoral) y tobillos (tibiotarsiana), para obtener la informacio´n del
movimiento de los miembros inferiores a lo largo de la secuencia de video.
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Figura 4.1. Visio´n general de la metodolog´ıa aplicada.
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4.1. Captura de video
El proceso inicial consistio´ en realizar la captura del movimiento. Para
tal fin se grabaron seis videos de 49 ciclos de marcha; actividad que se llevo´ a
cabo en el laboratorio de ana´lisis de movimiento de la Universidad Nacional
de Colombia sede Bogota´. Los videos tienen resolucio´n de 640× 480 pixeles,
a 30 cuadros por segundo, bajo condiciones de iluminacio´n semicontrolada
con una ca´mara fija firewire Unibrain Fire-i previamente calibrada. Adi-
cionalmente se realizaron 22 videos con ciclos de marcha completos de 12
inviduos sanos, seis hombres entre los 9 y los 73 an˜os y, seis mujeres entre
los 21 y los 69 an˜os. Doce de los videos fueron realizados bajo condiciones de
iluminacio´n semicontrolada y los diez restantes con iluminacio´n natural. Es-
tos 22 videos fueron grabados con una ca´mara Sony Handycam DCR-HC38,
a 30 cuadros por segundo, con una resolucio´n de 720×480 pixeles. Todos los
videos fueron capturados en el plano sagital, debido a que es en e´ste donde
se aprecian la totalidad de los movimientos articulares ma´s relevantes. Adi-
cionalmente, en este plano es en el cual los especialistas centran su mayor
intere´s en el ana´lisis de marcha [30,33,60].
4.2. Segmentacio´n
El siguiente paso despue´s de las capturas consistio´ en obtener la silueta
de los miembros inferiores. Debido a que la adquisicio´n del video se rea-
lizo´ con una ca´mara fija, la segmentacio´n fue manejada como un problema
de sustraccio´n de fondo. Inicialmente se exploraron algunos me´todos como
diferencia de cuadros consecutivos, ma´scara de deteccio´n de cambio y me-
dia adaptativa, cuyos resultados se observan en la seccio´n 3.2. Dado que
las segmentaciones obtenidas con las te´cnicas mencionadas anteriormente
no fueron satisfactorias, se implemento´ el me´todo de estimacio´n de fondo
esta´tico Σ-∆ (presentado en la seccio´n 3.2.1), donde dada una secuencia de
ima´genes It, se extrae una imagen binaria St, en la cual los p´ıxeles x tales
que S(x) = 0 forman la escena esta´tica o fondo, mientras que los p´ıxeles x
tales que S(x) = 1 constituyen los objetos en movimiento o primer plano.
La estimacio´n Σ-∆ so´lo proporciona una clasificacio´n de primer plano
a nivel de pixel y no es suficiente para obtener las siluetas deseadas, razo´n
por la cual esta puede combinarse con regularizacio´n espacio-temporal. En
nuestro sistema, esto se hizo aplicando un filtro morfolo´gico, seguido por
una reconstruccio´n geode´sica [36]. Como resultado se obtuvieron secuencias
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suficientemente largas de los objetos binarios de intere´s.
4.3. Transformacio´n geode´sica y esqueletizacio´n
Una vez la silueta de los miembros inferiores fue extra´ıda utilizando la
estimacio´n de fondo esta´tico Σ-∆, se determinaron las relaciones articu-
lares fundamentales, realizando una deteccio´n de los puntos representativos
de las articulaciones de cadera, rodillas y tobillos. Para hacer esto, una
transformacio´n geode´sica euclidiana se aplico´ a la silueta segmentadaD(p) =
min{distM (p, q), q ∈ O} [11], generando un mapa de distancias cuyo objeto
de intere´s es la silueta en s´ı, por ejemplo la silueta es el conjunto de distancia
cero y la informacio´n de distancia es propagada hacia el centro de la misma
(ver ape´ndice B).
Sean St la imagen binaria y d la distancia sobre el plano discreto Z
2. La
transformada de distancia de St se define como:
F dSt : Z
2 −→ N
x 7→ mı´n
y
{d(x, y); y ∈ Z2, St(y) = 0}
El mapa de distancias obtenido a partir de la transformacio´n geode´sica
se redujo a un grafo con el fin de obtener el esqueleto de los miembros infe-
riores. Este proceso se realizo´ aplicando un algoritmo de adelgazamiento (ver
ape´ndice C), donde dada la imagen obtenida de la transformacio´n geode´sica
Dt y un elemento estructural compuesto B = (B1, B2), el esqueleto se calcula
a partir de [63]:
Dt ⊲ B = Dt − (Dt ∗B)
La esqueletizacio´n encuentra los ejes medios de la silueta y aunque en
algunos cuadros del video estos ejes no corresponden a los centros articulares,
permite tener una estimacio´n de estos puntos donde se toman las medidas
cinema´ticas del movimiento.
4.4. Deteccio´n y seguimiento de centros articu-
lares
Despue´s de obtenerse el esqueleto Et de la silueta, se hizo la deteccio´n
de cinco puntos correspondientes a la cadera (la que se aprecia en el video),
las rodillas y los tobillos. Este proceso consistio´ en realizar una marcacio´n
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inicial sobre la silueta binaria de los puntos correspondientes a dichas ar-
ticulaciones, con base en los puntos de referencia antropome´trica (troca´nter
mayor, co´ndilos femorales y male´olos) [33,49]. Posteriormente, estos puntos
se ajustaron al esqueleto calculado de forma tal que se ubicaran sobre los
ejes longitudinales de e´ste, los cuales tienen un valor ma´ximo de intensidad
(1). A cada ma´ximo del esqueleto le corresponde una posicio´n (x, y), indi-
cando que se tiene un conjunto de puntos sobre los que se realizo´ el ajuste
de los puntos anteriormente marcados. El proceso de ajuste consistio´ en de-
terminar la distancia euclidiana entre cada punto marcado y cada una de
las posiciones del esqueleto. Aque´l punto del esqueleto cuya distancia con
respecto al punto marcado fuera mı´nima, se convert´ıa entonces en el punto
ajustado.
Sea X = {xc, x
1
r , x
2
r , x
1
t , x
2
t } el conjunto de posiciones en Z
2 de las cinco
articulaciones del esqueleto. Sea µXt el conjunto de las cuatro distancias
calculadas para ubicar los puntos a la imagen de acuerdo a X. La funcio´n
de ajuste de los puntos con respecto a Et se define como:
Φ(µXt , St) =
∑
z∈µX
t
F dEt(z)
Una vez obtenidos los cinco puntos, fueron corregidos de manera que
se conservaran en cierto margen las distancias antropome´tricas entre los
segmentos cadera-rodillas y rodillas-tobillos. Este proceso se denota como el
siguiente problema de optimizacio´n:
Xtpuntos = arg ma´x
X∈Z2
Φ(µXt , Et)
Los puntos articulares detectados corresponden a la medicio´n, utilizada
por el filtro Kalman para determinar la ubicacio´n de las articulaciones en
un tiempo k con base en la informacio´n que se tiene en un tiempo k − 1.
El filtro obtiene una prediccio´n y una estimacio´n, necesarias para hacer una
proyeccio´n futura del estado actual e introducir una nueva medicio´n en la
estimacio´n anterior, con el fin de obtener una estimacio´n mejorada en el
momento actual. En este problema en particular, la estimacio´n realizada
por el filtro Kalman fue muy valiosa en los casos en que una pierna oclu´ıa
la otra. En esta situacio´n el esqueleto no corresponde al eje longitudinal de
cada miembro y los puntos detectados no se aproximan mucho a la verdadera
ubicacio´n de las rodillas y los tobillos, por lo tanto la estimacio´n se acerca
un poco ma´s a la posicio´n de rodillas y tobillos.
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4.5. Resultados generales y ana´lisis
La estimacio´n Σ−∆ se llevo´ a cabo tomando una escena de fondo inicial,
con base en la cual se segmento´ la silueta de los miembros inferiores. Algunos
experimentos se realizaron en el espacio de color YUV sobre la componente
de luminancia. El primer paso fue estimar el fondo esta´tico Mt comparando
el cuadro de entrada It con un fondo de referencia Mt−1 e incrementando
o decrementando un valor correspondiente a 1. Despue´s se calculo´ el valor
absoluto de la diferencia entre el cuadro de entrada It y el fondo estimado
Mt. La estimacio´n Σ−∆ se implemento´ en ma´s de 30 cuadros para obtener
resultados robustos.
Figura 4.2. (izq.) Secuencia de marcha en laboratorio de marcha, (der.) resultados
de la estimacio´n de fondo Σ−∆.
Los resultados obtenidos con esta estimacio´n proporcionaron una silue-
ta de los miembros inferiores bien definida. Se presentaron inconvenientes
relacionados con sombras proyectadas debido a que algunas capturas se rea-
lizaron bajo condiciones de iluminacio´n semicontrolada. Las figuras 4.2(izq.),
4.3(a)(c), 4.4(a) y 4.5(a) muestran diferentes secuencias de video capturadas
en ambientes con iluminacio´n no uniforme. En las figuras 4.6(a) y 4.7(a) se
observan dos secuencias con iluminacio´n natural. Los resultados de la esti-
macio´n Σ−∆ se muestran en las figuras 4.2(der.), 4.3(b)(d), 4.4(b), 4.5(b),
4.6(b) y 4.7(b).
Las secuencias binarias obtenidas despue´s de la estimacio´n Σ − ∆ se
utilizaron para calcular una carta de distancias cuyo principal objetivo fue
proporcionar un pseudo-esqueleto a partir de estas ima´genes. Este mapa
de distancias se obtuvo utilizando una me´trica euclidiana, cuyos resultados
se observan en las figuras 4.4(c), 4.5(c), 4.6(c) y 4.7(c). Posteriormente se
llevo´ a cabo un proceso de adelgazamiento (esqueletizacio´n) con el cual se
obtuvo la estructura del objeto. En las figuras 4.4(d), 4.5(d), 4.6(d) y 4.7(d)
se muestra el esqueleto de los miembros inferiores.
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(a) (b)
(c) (d)
Figura 4.3. Diferentes secuencias de marcha. (a)Secuencia de caminata capturada
en un ambiente con iluminacio´n artificial, (b)resultado de la estimacio´n de fondo
Σ−∆, 769 cuadros. (c)Secuencia de caminata usando morral, capturada en un
ambiente con iluminacio´n artificial, (d)resultado de la estimacio´n de fondo Σ−∆,
197 cuadros.
El ca´lculo del esqueleto de la silueta de los miembros inferiores fue la
base para el proceso de deteccio´n de los cinco centros articulares de cadera,
rodillas y tobillos. Estos puntos se encontraron ajustando sobre el esqueleto
unas posiciones iniciales, las cuales fueron corregidas durante la secuencia
de marcha con ayuda de la prediccio´n de cada cuadro anterior de video
realizada por el filtro Kalman. En las figuras 4.4(e), 4.5(e), 4.6(e) y 4.7(e) se
observan diferentes secuencias de un ciclo de marcha con la medicio´n de estos
puntos articulares. En las figuras 4.4(f), 4.5(f), 4.6(f) y 4.7(f) se muestra el
resultado de la prediccio´n de las posiciones articulares.
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El principal inconveniente encontrado en la etapa de seguimiento fue la
oclusio´n de los puntos detectados en rodillas y tobillos en las fases de ba-
lanceo del ciclo de marcha (ver figura 3.1). Este problema se soluciono´ sepa-
rando las posiciones de los puntos articulares al momento de la oclusio´n,
de acuerdo al criterio de adelantar cierta cantidad de posiciones el punto de
rodilla o tobillo del miembro que estuviera por delante de la cadera y atrasar
aquellas posiciones de los puntos ocluidos que se encontraran por detra´s de
la cadera.
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(a)
(b)
(c)
(d)
(e)
(f)
Figura 4.4. Proceso y resultados de la aplicacio´n en un nin˜o de 9 an˜os. Ambiente
con iluminacio´n semicontrolada, 32 cuadros de video. Las ima´genes muestran los
cuadros 132, 143, 148 y 163 de la secuencia, as´ı: (a)video original,
(b)segmentaciones, (c)carta de distancias, (d)esqueleto, (e)mediciones y
(f)estimaciones.
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(a)
(b)
(c)
(d)
(e)
(f)
Figura 4.5. Proceso y resultados de la aplicacio´n en hombre adulto de 73 an˜os.
Ambiente con iluminacio´n semicontrolada, 39 cuadros de video. Las ima´genes
muestran los cuadros 183, 192, 197 y 219 de la secuencia, as´ı: (a)video original,
(b)segmentaciones, (c)carta de distancias, (d)esqueleto, (e)mediciones y
(f)estimaciones.
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(b)
(c)
(d)
(e)
(f)
Figura 4.6. Proceso y resultados de la aplicacio´n en mujer adulta de 21 an˜os.
Ambiente con iluminacio´n natural, 34 cuadros de video. Las ima´genes muestran
los cuadros 163, 170, 178 y 196 de la secuencia, as´ı: (a)video original,
(b)segmentaciones, (c)carta de distancias, (d)esqueleto, (e)mediciones y
(f)estimaciones.
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(b)
(c)
(d)
(e)
(f)
Figura 4.7. Proceso y resultados de la aplicacio´n en mujer adulta de 32 an˜os.
Ambiente con iluminacio´n natural, 36 cuadros de video. Las ima´genes muestran
los cuadros 160, 170, 186 y 195 de la secuencia, as´ı: (a)video original,
(b)segmentaciones, (c)carta de distancias, (d)esqueleto, (e)mediciones y
(f)estimaciones.
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4.6. Validacio´n de resultados
En la figura 4.8 se observan los resultados de aplicar algunos me´todos
de deteccio´n de objetos explicados en la seccio´n 3.2. Cada resultado se con-
trasto´ con una imagen de referencia (foreground truth), segmentada manual-
mente con el fin de demostrar que el me´todo de estimacio´n de fondo Σ-∆
tiene un mejor desempen˜o. El ana´lisis se hizo utilizando el coeficiente de
similitud de Jaccard1. Los rangos de este coeficiente se encuentran entre 0
y 1, donde el 1 significa en este caso que las ima´genes son completamente
semejantes entre s´ı [41]. Dados dos objetos binarios A y B, su coeficiente de
similitud de Jaccard esta´ dado por [45]:
J =
M11
M01 +M10 +M11
donde
M11: nu´mero total de caracter´ısticas donde A y B tienen valor de 1.
M01: nu´mero total de caracter´ısticas donde A es 0 y B es 1.
M10: nu´mero total de caracter´ısticas donde A es 1 y B es 0.
Tabla 4.1. Coeficientes de similitud de Jaccard.
Me´todo Coeficiente
Media adaptativa 0.9077
Diferencia de cuadros 0.9393
Sigma-Delta 0.9920
En la tabla 4.1 se observan los coeficientes de similitud de Jaccard calcu-
lados para la media adaptativa, diferencia de cuadros y estimacio´n Σ −∆.
Es evidente por los resultados cualitativos y cuantitativos que el me´todo de
estimacio´n Σ−∆ tiene mayor semejanza con la imagen de referencia y por lo
tanto permite obtener una silueta de los miembros inferiores bien definida.
La postura de los miembros inferiores se determino´ manualmente en cada
cuadro del video de acuerdo a las caracter´ısticas de un ciclo de marcha,
1Coeficiente de similitud de Jaccard: estad´ıstico utilizado para comparar la similitud y
diversidad de los grupos de una muestra.
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(a) (b)
(c) (d)
Figura 4.8. Comparacio´n entre algunos me´todos de deteccio´n de objeto.
(a)foreground truth o imagen de referencia, (b)resultado de la deteccio´n utilizando
media adaptativa. (c)Me´todo de diferencia de cuadros, (d)resultado de la
estimacio´n de fondo Σ−∆.
en el cual el pie inicia con un evento espec´ıfico hasta que este se repite
en el mismo miembro; posteriormente se obtuvieron los desplazamientos
angulares alrededor de la cadera y la rodilla para el me´todo implementado,
para el me´todo que utiliza marcadores y para las marcaciones de un experto.
El ca´lculo de los desplazamientos angulares se llevo´ a cabo, estimando los
a´ngulos absolutos de tronco, muslo y pierna, adema´s de los a´ngulos relativos
de cadera y rodilla [22]. El a´ngulo absoluto de tronco, muslo y pierna (ver
figura 4.9) describe la orientacio´n de cada uno de estos segmentos corporales
en el espacio. Dado que durante la marcha el tronco no presenta movimientos
significativos, se asumio´ su a´ngulo absoluto igual a 90o, mientras que en el
caso del muslo y la pierna, se tuvieron en cuenta las siguientes relaciones:
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tan θmuslo =
yc − yr
xc − xr
(4.1)
tan θpierna =
yr − yt
xr − xt
(4.2)
donde (xc, yc), (xr, yr) y (xt, yt) son las parejas de puntos que represen-
tan respectivamente los centros articulares de cadera, rodilla y tobillo. La
combinacio´n de los puntos x y y en las ecuaciones 4.1 y 4.2 puede arrojar
resultados en cualquiera de los cuatro cuadrantes del plano cartesiano, los
cuales normalmente se ubican bien sea en el primer o cuarto cuadrante. En
los otros casos, se hace necesaria una correccio´n sumando 180o al a´ngulo
absoluto obtenido.
Figura 4.9. Modelo articular del miembro inferior.
Los a´ngulos relativos de cadera y rodilla, conocidos tambie´n como a´ngu-
los articulares, describen la cantidad de flexio´n-extensio´n en la articulacio´n.
Estos a´ngulos se obtuvieron mediante las siguientes expresiones:
θcadera = θmuslo − θtronco (4.3)
θrodilla = θmuslo − θpierna (4.4)
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Los a´ngulos relativos obtenidos fueron la base para conocer los desplaza-
mientos articulares angulares alrededor de los ejes de movimiento del miem-
bro inferior principal durante un ciclo de marcha en terreno plano. Las
figuras 4.10(a) y (b) muestran las curvas teo´ricas de los desplazamientos
angulares de cadera y rodilla [66], las cuales fueron utilizadas como base de
comparacio´n cualitativa de las curvas encontradas con el me´todo desarro-
llado.
(a)
(b)
Figura 4.10. Desplazamientos angulares teo´ricos. (a)Cadera, (b)Rodilla.
Las figuras 4.11, 4.12, 4.13 y 4.14 muestran cuatro diferentes curvas de
desplazamientos angulares de cadera y rodilla en un ciclo de marcha, de
cuatro individuos (dos hombres y dos mujeres), obtenidos con el me´todo
que utiliza marcadores, con el me´todo implementado en esta investigacio´n
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y con las marcaciones de un experto. Cada grupo de curvas pertenecen al
mismo individuo con el fin de minimizar los errores que se pueden introducir
al comparar los resultados del me´todo desarrollado con aquellos generados
mediante el me´todo que utiliza marcadores cuando estos u´ltimos correspon-
den a diferentes personas. Cualitativamente, en estas curvas se observa un
comportamiento global muy similar a las tendencias mostradas en las curvas
teo´ricas (ver figura 4.10). Los resultados experimentales evidencian que en
la fase de apoyo, durante el prebalanceo y balanceo izquierdo (aproximada-
mente 20%-40% del ciclo) y en la fase oscilante durante el prebalanceo y
balanceo derecho (aproximadamente 65%-85% del ciclo) las curvas presen-
tan un comportamiento diferente a los resultados con marcadores, debido a
que en esos periodos se presenta oclusio´n de las rodillas y de los tobillos y
a que durante estas fases los centros articulares de intere´s no corresponden
con los ejes laterales de la silueta obtenidos mediante el proceso de esquele-
tizacio´n.
Las curvas 4.11 son las ma´s similares a las teo´ricas 4.10 porque el ciclo de
marcha empezo´ en contacto inicial derecho. En el caso de las curvas 4.12 y
4.13 hay variabilidad porque el ciclo de marcha de cada individuo empezo´ en
contacto inicial izquierdo, adema´s en el caso de las curvas 4.12 la persona lle-
va pantalones holgados, lo cual introduce ciertas incertidumbres al resultado.
Lo mismo sucede con las curvas 4.14 cuyo ciclo de marcha correspondiente
empieza en prebalanceo izquierdo. En general estos dos u´ltimos grupos de
curvas presentan la tendencia de las curvas teo´ricas (figura 4.10). En todos
los casos, la mayor variabilidad se presenta en las estimaciones, debido a que
en ocasiones los puntos articulares se ubican muy alejados del esqueleto, e
incluso algunos puntos se ubican por fuera de la silueta. Esta situacio´n no
sucede con las mediciones, las cuales esta´n ligadas al esqueleto y por tanto
tienden a ser ma´s fieles a la realidad.
Las curvas de los desplazamientos angulares de cadera y rodilla obtenidas
con el me´todo desarrollado y con la marcacio´n de un experto, se contrastaron
con aquellas obtenidas mediante el me´todo que utiliza marcadores (referen-
cia). Para tal fin se implemento´ un estimador llamado distancia de Fre´chet.
La distancia de Fre´chet es una medida de similitud entre dos curvas, la cual
tiene en cuenta la ubicacio´n y el orden de los puntos a lo largo de e´stas.
Una curva se define como un mapeo continuo f : [a, b]→ V , donde a, b ∈ ℜ,
a ≤ b y (V, d) es un espacio me´trico. Dadas dos curvas f : [a, b] → V y
g : [a′, b′]→ V , su distancia de Fre´chet se define como [19]:
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δF (f, g) = inf
α,β
max
t∈[0,1]
d (f (α (t)) , g (β (t)))
donde α y β son funciones continuas arbitrarias no decrecientes de [0, 1]
sobre [a, b] y [a′, b′] respectivamente. En las tablas 4.2 y 4.3 se observan
los resultados de este estimador sobre las curvas de desplazamientos articu-
lares angulares de cadera y rodilla. La informacio´n mostrada en las tablas se
encuentra discriminada de acuerdo a las condiciones de iluminacio´n. En la
tabla 4.2 se observan los resultados obtenidos bajo condiciones semicontro-
ladas, mientras que en la tabla 4.3 se aprecian los resultados con iluminacio´n
natural. Ambas tablas esta´n organizadas por individuos, de acuerdo al sexo
y a la edad.
Los resultados muestran la distancia ma´xima inferior entre dos puntos
diferentes de dos curvas con longitudes distintas tal que no se permitan
retrocesos de los puntos de las curvas, como sucede en la marcha, proceso
durante el cual la velocidad es constante o variable, se repiten ciertos pa-
trones y durante e´sta, las personas siempre esta´n movie´ndose hacia adelante.
En estos resultados se evidencia que hay similitud entre los desplazamientos
angulares de cadera y rodilla obtenidos con el me´todo desarrollado, con el
que utiliza marcadores y con las marcaciones realizadas por un experto. Al
comparar en cada una de las tablas los datos obtenidos por sexo, se puede
evidenciar que en todos los casos los resultados son muy similares, se pre-
sentan algunas diferencias significativas en los desplazamientos angulares de
rodilla, en el caso de la tabla 4.2, donde la referencia (me´todo con mar-
cadores) y las estimaciones de hombres y mujeres tienen valores de media y
desviacio´n esta´ndar distintas. Al analizar los resultados en cuanto a grupos
de edades, por ejemplo, en el caso de los hombres, aquellos cuyas edades
esta´n comnprendidas entre 30 y 38 an˜os y las mujeres cuyas edades esta´n
entre 21 y 48 an˜os, se presentan disparidadess notorias en el caso de medi-
ciones y estimaciones de rodilla frente al me´todo que utiliza marcadores. Las
diferencias que se aprecian en cada uno de estos casos se deben en primer
lugar a que en algunos videos, mientras el sistema se estabiliza, los puntos
estimados se ubican muy alejados del esqueleto e incluso por fuera de e´ste;
en segunda instancia, esto se debe a la oclusio´n que se presenta en las fases
de prebalanceo y balanceo derecho e izquierdo y por u´ltimo, porque si bien
los desplazamientos angulares se estimaron sobre el mismo individuo, e´stos
fueron calculados sobre videos diferentes, en los cuales se presenta variabili-
dad en la velocidad y el ancho del paso de la marcha, situacio´n que introduce
ruido a los resultados.
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(a)
(b)
Figura 4.11. Desplazamientos angulares en un nin˜o de 9 an˜os, correspondientes a
la secuencia mostrada en la figura 4.4. (a)Cadera, (b)Rodilla.
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(a)
(b)
Figura 4.12. Desplazamientos angulares en hombre adulto de 73 an˜os,
correspondientes a la secuencia mostrada en la figura 4.5. (a)Cadera, (b)Rodilla.
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(a)
(b)
Figura 4.13. Desplazamientos angulares en mujer adulta de 21 an˜os,
correspondientes a la secuencia mostrada en la figura 4.6. (a)Cadera, (b)Rodilla.
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(a)
(b)
Figura 4.14. Desplazamientos angulares en mujer adulta de 32 an˜os,
correspondientes a la secuencia mostrada en la figura 4.7. (a)Cadera, (b)Rodilla.
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Tabla 4.2. Distancia de Fre´chet. Iluminacio´n semicontrolada.
Iluminacion Semicontrolada
Mediciones Estimaciones Especialista
Nin˜o Cadera 0.713 0.698 0.754
9 an˜os Rodilla 0.644 0.625 0.631
Hombre adulto 2 Cadera 0.765 0.775 0.882
32 an˜os Rodilla 0.711 0.725 0.662
Hombre adulto 3 Cadera 0.809 0.770 0.824
32 an˜os Rodilla 0.659 0.677 0.661
Mujer adulta 1 Cadera 0.769 0.759 0.829
21 an˜os Rodilla 0.621 0.630 0.663
Mujer adulta 2 Cadera 0.602 0.612 0.616
32 an˜os Rodilla 0.636 0.625 0.680
Mujer adulta 3 Cadera 0.610 0.616 0.613
34 an˜os Rodilla 0.601 0.602 0.620
Mujer adulta 4 Cadera 0.649 0.602 0.585
36 an˜os Rodilla 0.673 0.596 0.572
Mujer adulta 5 Cadera 0.785 0.770 0.772
48 an˜os Rodilla 0.642 0.642 0.673
4.6.1. Discusio´n
En este cap´ıtulo se presento´ el desarrollo del me´todo de extraccio´n y
seguimiento de los miembros inferiores durante la marcha sin marcadores.
El principal problema abordado fue la extraccio´n de los miembros inferiores
en cada secuencia de video. Este proceso se llevo´ a cabo mediante el me´todo
de estimacio´n de fondo esta´tico Σ - ∆ abordado en la seccio´n 3.2.1. Al objeto
binario obtenido se le aplico´ una transformacio´n de distancia y una posterior
esqueletizacio´n (seccio´n 4.3), la cual permite tener informacio´n de la forma
del objeto. Posteriormente se realizo´ la deteccio´n, la cual consiste en hacer
corresponder la observacio´n (silueta) con un conjunto de puntos representa-
tivos de la articulacio´n de cadera (la que se aprecia en el video), las rodillas
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Tabla 4.3. Distancia de Fre´chet. Iluminacio´n natural
Iluminacion Natural
Mediciones Estimaciones Especialista
Nin˜o Cadera 0.669 0.725 0.782
9 an˜os Rodilla 0.732 0.718 0.723
Hombre adulto 3 Cadera 0.761 0.740 0.774
32 an˜os Rodilla 0.696 0.664 0.669
Mujer adulta 1 Cadera 0.784 0.747 0.808
21 an˜os Rodilla 0.637 0.636 0.694
Mujer adulta 2 Cadera 0.612 0.612 0.633
32 an˜os Rodilla 0.658 0.607 0.645
Mujer adulta 3 Cadera 0.746 0.764 0.696
34 an˜os Rodilla 0.733 0.708 0.727
Mujer adulta 4 Cadera 0.634 0.665 0.634
36 an˜os Rodilla 0.608 0.627 0.687
y los tobillos, para obtener la informacio´n del movimiento de los miembros
inferiores a lo largo de la secuencia de video, mediante la implementacio´n
del filtro Kalman (seccio´n 3.2.2). El me´todo se probo´ sobre 22 secuencias de
video capturadas bajo condiciones de iluminacio´n natural y semicontrolada.
Los resultados obtenidos se validaron mediante la distancia de Fre´chet, en-
contra´ndose un comportamiento similar frente al me´todo convencional que
utiliza marcadores (referencia).
En la literatura (cap´ıtulo 2) se encuentran diferentes me´todos de ana´lisis
de movimiento sin marcadores, los cuales var´ıan de acuerdo al nu´mero de
ca´maras utilizadas, la representacio´n de los datos capturados, tipos de algo-
ritmos y la aplicacio´n a regiones espec´ıficas o a todo el cuerpo humano. En
el me´todo mostrado por Persson [47] el ana´lisis se hizo para una sola pierna,
razo´n por la cual se pierde informacio´n del movimiento, adema´s al trabajar
con contornos, estos cambian su forma durante la marcha y se presenta un
inconveniente similar a cuando se usan marcadores y no esta´n bien adheri-
dos al cuerpo. En el caso de Zhou et al. [69] y Goffredo et al. [35] aplicaron
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sus me´todos respectivamente a reconocimiento de la marcha (biometr´ıa) y
a vigilancia, mas no a la deteccio´n de los centros articulares requeridos en
el ana´lisis de marcha. En cuanto a las investigaciones encaminadas a mo-
delos 3D, basan fundamentalmente este proceso al modelado de superficies
como es el caso de Gavrila et al. [21], Marzani et al. [20], Meyer et al. [14],
Wan et al. [7], Kehl et al. [29] y Lu et al. [64] quienes tampoco enfocaron
sus estudios al ca´lculo de los centros articulares de los miembros inferiores.
Otros inconvenientes se presetan en el trabajo de Kakadiaris et al. [28], el
cual se centro´ en los miembros superiores, Beriault et al. [50] enfocaron su
ana´lisis en el desempen˜o de un pianista y Chu et al. [12] trabajaron un
me´todo sin modelo en el cual el objetivo central es determinar la postura de
la persona. Una situacio´n diferente se presente en la investigacio´n de Cora-
zza et al. [51], quienes obtuvieron una estimacio´n de centros articulares, sin
embargo encontraron algunos inconvenientes en el caso de la cadera.
El me´todo desarrollado en esta investigacio´n para la extraccio´n y segui-
miento de los miembros inferiores sin utilizar marcadores tiene un fun-
cionamiento adecuado. La captura del movimiento se realizo´ con los brazos
recogidos, debido a que el ana´lisis se centra en los miembros inferiores y los
brazos generan inconvenientes para detectar el punto articular de cadera.
Posterior al proceso de captura, el me´todo extrae la silueta de los miembros
inferiores con una definicio´n del 99%. Asimismo estima los centros articu-
lares de cadera, rodillas y tobillos en cada secuencia de marcha. Este me´todo
fue evaluado en 22 videos, capturados bajo condiciones de iluminacio´n natu-
ral y semicontrolada. La validacio´n se llevo´ a cabo comparando los desplaza-
mientos angulares de rodilla y tobillo obtenidas con el me´todo desarrollado,
con el me´todo que utiliza marcadores y con la marcacio´n de un experto.
La inicializacio´n del me´todo, la ubicacio´n de los marcadores y la marcacio´n
manual se realizaron con base en los puntos de referencia antropome´trica
(troca´nter mayor, co´ndilos femorales y male´olos) [33,49]. El seguimiento del
me´todo con marcadores y el de la marcacio´n de un experto se realizo´ man-
ualmente. Esto fue ventajoso en el caso en que la persona usaba pantalones
holgados, dado que si el marcador se desplazaba, manualmente se estimaba
el punto articular de intere´s.
En general el me´todo presenta buenos resultados y es u´til para evitar
alteraciones del gesto natural de la marcha, sin embargo cuando se presenta
oclusio´n de rodillas y tobillos (fases de prebalanceo y balanceo izquierdo y
derecho del ciclo de marcha), los ejes longitudinales del esqueleto calculado
no coinciden con los centros articulares de rodillas y tobillos, razo´n por
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la cual se presentan ciertas alteraciones en las curvas de desplazamientos
angulares y por ende algunas diferencias entre este me´todo y el convencional
que utiliza marcadores. Este inconveniente puede ser resuelto en trabajos
futuros implementando otro tipo de modelos que permitan conservar en
todas las fases del ciclo de marcha, la relacio´n de los segmentos articulares.
El seguimiento de los miembros inferiores a lo largo de la secuencia de
video, permitio´ obtener los desplazamientos angulares de la cadera y la rodi-
lla. La variabilidad en los resultados tambie´n se ve influenciada por las ca-
racter´ısticas de la marcha propias de cada individuo —como la longitud del
paso, la velocidad de marcha, las medidas antropome´tricas, etc.—, por las
marcaciones manuales y por el grado de conocimiento del experto.
A pesar de que el proceso de captura de movimiento se realizo´ con los
brazos recogidos y a que en algunos casos la persona utilizaba pantalones
holgados, el me´todo arroja curvas de desplazamientos angulares con un com-
portamiento muy similar a aquellas obtenidas con marcadores o mediante
la marcacio´n de un experto. Estos resultados nos llevan a concluir que a
futuro este me´todo podr´ıa ser utilizado en aplicaciones cl´ınicas de ana´lisis
de marcha.
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Cap´ıtulo 5
Productos de la Tesis
La investigacio´n desarrollada durante la tesis fue presentada en los sigu-
ientes eventos:
IV Seminario Internacional de Procesamiento y Ana´lisis de
Ima´genes Me´dicas (SIPAIM).
Ponencia: Extraccio´n y seguimiento de los miembros inferiores para el
ana´lisis de marcha sin uso de marcadores.
Autores: Lorenza Henao, Antoine Manzanera, Eduardo Romero.
An˜o: 2008.
Latinamerican Conference on Networked and Electronic Me-
dia (LACNEM).
Poster: Capture and extraction of lower limbs for markerless gait ana-
lysis.
Autores: Lorenza Henao, Antoine Manzanera, Eduardo Romero.
An˜o: 2009.
Quinto Seminario Internacional de Ingenier´ıa Biome´dica y
Quinto Seminario Internacional de Procesamiento y Ana´lisis
de Ima´genes Me´dicas (SIB-SIPAIM).
Poster: Extraccio´n y seguimiento de los miembros inferiores para el
ana´lisis de marcha sin el uso de marcadores.
Autores: Lorenza Henao, Antoine Manzanera, Eduardo Romero.
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Publicado en: Memorias del Quinto Seminario Internacional de Inge-
nier´ıa Biome´dica y Quinto Seminario Internacional de Procesamiento
y Ana´lisis de Ima´genes Me´dicas.
An˜o: 2009.
Sexto Seminario Internacional de Procesamiento y Ana´lisis
de Ima´genes Me´dicas (SIPAIM2010).
Presentacio´n oral: Extraccio´n y seguimiento de los miembros inferiores
para el ana´lisis de marcha sin el uso de marcadores.
Autores: Lorenza Henao, Antoine Manzanera, Eduardo Romero.
Publicado en: Memorias del Sexto Seminario Internacional de Proce-
samiento y Ana´lisis de Ima´genes Me´dicas.
An˜o: 2010.
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Cap´ıtulo 6
Conclusiones y Perspectivas
Futuras
La extraccio´n de una silueta bien definida de los miembros inferiores es
uno de los aspectos ma´s importantes en la aplicacio´n del ana´lisis de marcha
sin marcadores. Durante esta investigacio´n se probaron diferentes me´todos
de segmentacio´n como la ma´scara de deteccio´n de cambio (CDM), diferen-
cia de cuadros, estimacio´n de fondo con la media adaptativa y estimacio´n
recursiva de fondo esta´tico Sigma-Delta (Σ−∆), encontrando que este u´lti-
mo permite realizar una deteccio´n precisa de los objetos en movimiento.
Las principales ventajas de este me´todo son su bajo consumo en memoria
y poco costo computacional. Este me´todo fue comparado con otras te´cnicas
relacionadas, encontrando un mejor desempen˜o en la estimacio´n Σ −∆ en
cuanto a la rapidez en el procesamiento y la definicio´n de la silueta obtenida.
El ca´lculo de la transformada geode´sica sobre la silueta de los miembros
inferiores y el adelgazamiento de la carta de distancias mediante te´cnicas
de esqueletizacio´n permitio´ obtener la estructura (esqueleto) de la silueta,
la cual fue necesaria para realizar la deteccio´n de los puntos articulares de
cadera, rodillas y tobillos y, su posterior seguimiento a lo largo de toda la
secuencia de video.
El seguimiento de los miembros inferiores a lo largo de la secuencia
de video, permitio´ obtener los desplazamientos angulares de la cadera y
la rodilla. Las curvas que describen estos desplazamientos se compararon
con aquellas obtenidas utilizando el me´todo de marcadores, con las marca-
ciones realizadas por un especialista y con curvas teo´ricas, encontrando que
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en el caso de la cadera, el me´todo desarrollado se asemeja a las referencias
establecidas, mientras que en el caso de las rodillas se presentan algunos
comportamientos diferentes en las fases de prebalanceo y balanceo del ciclo
de marcha, debido a la oclusio´n de las rodillas y los tobillos. La variabilidad
en los resultados tambie´n se ve influenciada por las caracter´ısticas de la mar-
cha propias de cada individuo —como la longitud del paso, la velocidad de
marcha, las medidas antropome´tricas, etc.—, por las marcaciones manuales
y por el grado de conocimiento del experto. En general, este me´todo arroja
resultados muy alentadores, los cuales en el caso de la cadera se asemejan
en un 70% a aquellos obtenidos con el me´todo que utiliza marcadores y en
el de la rodilla su silimitud es del 64%. Dados estos datos, se concluye que
el me´todo podr´ıa ser utilizado a futuro en aplicaciones me´dicas del ana´lisis
de marcha.
El me´todo desarrollado conduce a futuras investigaciones en las cuales
se integre este ana´lisis monocular a un sistema multi-vista, de forma tal
que se pueda obtener una completa representacio´n 3D del cuerpo humano,
lo que permite evitar las dificultades presentadas en las fases donde ocurre
la oclusio´n, para obtener informacio´n mucho ma´s certera de las posiciones
articulares de caderas, rodillas y tobillos.
Esta aplicacio´n tambie´n se encamina como trabajo futuro a realizar el
ana´lisis de marcha in situ, donde el paciente se encuentre en un ambiente
conocido y propio. Tambie´n busca generalizar el no uso de los marcadores en
este tipo de ana´lisis, lo que generar´ıa un importante logro al evitar alterar
completamente el gesto de marcha.
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Ape´ndice A
Algoritmos Implementados
A.1. Estimacio´n de Fondo Σ−∆
Ca´lculo de la media Σ−∆
Inicializacio´n
para cada pixel x:
M0(x) = I0(x)
Para cada cuadro t
para cada pixel x:
si It(x) > Mt−1(x)⇒ Mt(x) =Mt−1(x) + 1
si It(x) < Mt−1(x)⇒ Mt(x) =Mt−1(x)− 1
Ca´lculo de la diferencia entre la imagen y la media Σ−∆
(medida de verosimilitud del movimiento)
Para cada cuadro t
para cada pixel x:
Difft(x) = |Mt(x)− It(x)|
Ca´lculo de la varianza Σ−∆ definida como la media Σ−∆
de N veces las diferencias diferentes a cero
Para cada cuadro t
para cada pixel x tal que Difft(x) 6= 0:
si Vt−1(x) < NxDifft(x)⇒ Vt(x) = Vt−1(x) + 1
si Vt−1(x) > NxDifft(x)⇒ Vt(x) = Vt−1(x)− 1
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Ca´lculo de la etiqueta de movimiento haciendo comparaciones
entre la diferencia y la varianza
Para cada cuadro t
para cada pixel x:
si Difft(x) < Vt(x)
entonces Dt(x) = 0
sino Dt(x) = 1
A.2. Filtro Kalman
Figura A.1. Diagrama de bloques filtro Kalman.
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A.3. Flujograma Me´todo Completo
Figura A.2. Diagrama de flujo me´todo completo.
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Ape´ndice B
Transformacio´n de Distancia
La transformacio´n de distancia es la operacio´n que calcula el mapa de
distancias de una imagen binaria que representa al objeto, de forma tal
que algu´n punto en el plano almacena la distancia al objeto de intere´s ma´s
cercano en la escena. La figura B.1(a)(izq.) muestra la distancia desde un
punto p al punto q ma´s cercano que pertenece al objeto [11].
Figura B.1. (a) Distancia desde un punto al objeto (b) Mapa de distancias [11]
Partiendo de una imagen binaria I que consta de un objeto O y su fondo
B, una transformacio´n de distancia hace una imagen, el mapa de distancias
D, en el cual el valor de algu´n pixel es la distancia desde este pixel al objeto
O. La complejidad computacional es proporcional al producto del nu´mero de
p´ıxeles en O y en B.
D(p) = min{distM (p, q), q ∈ O} (B.1)
Existen diferentes clases de me´tricas de distancia en el procesamiento de
ima´genes:
Chessboard.
City-block.
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Figura B.2. Ejemplo carta de distancias (a) Objeto binario (b) Mapa de distancias
Chamfer.
Euclidiana.
Las distancias chessboard y city-block son fa´ciles de estimar y pueden
ser acumuladas recursivamente considerando solamente un vecindario local
a la vez. Estas distancias son diferentes de la distancia euclidiana y aunque
pueden ser utilizadas en algunas aplicaciones, la ma´s comu´n es la me´trica
euclidiana [67]. Al igual que las distancias chessboard y city-block, la distan-
cia chamfer tambie´n puede ser deducida a partir del valor de sus vecinos,
sin embargo esta me´trica es so´lo una gruesa aproximacio´n de la distancia
euclidiana.
La transformada de distancia euclidiana (EDT) fue sugerida en 1980 por
Danielsson [16]. Esta transformada produce un mapa de distancias en el cual
cada pixel es un vector de dos componentes enteros positivos. La transforma-
da de distancia euclidiana es apropiada porque tiene rotacio´n invariante y
el esqueleto del objeto en una imagen no cambia si la orientacio´n del objeto
se modifica. La desventaja de este me´todo es la dificultad de descomponer-
lo en operaciones dentro de vecindarios locales porque este involucra una
operacio´n no lineal de ra´ız cuadrada [40].
Con el fin de definir un algoritmo de transformacio´n de distancia eucli-
diana local, Danielsson [16] propone asumir que el pixel ma´s cercano al
objeto (NOP) es una propiedad local. El NOP de un pixel de fondo es el
mismo que el de uno de sus vecinos. Con la me´trica euclidiana, asumir
esto es apropiado en un plano continuo, sin embargo puede ser incorrecto
en una cuadr´ıcula discreta, con configuraciones particulares de los p´ıxeles
de objetos. Esto produce una aproximacio´n de transformada de distancia
euclidiana, en la cual los errores no sistema´ticos ocurren u´nicamente en
algunas ubicaciones de la imagen.
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La expresio´n general de la transformada de distancia euclidiana en Z2
esta´ dada por:
dE =
√
(x1 − x2)
2 + (y1 − y2)
2,
donde (x1, y1) y (x2, y2) son enteros.
Figura B.3. Me´trica Euclidiana. (a) Imagen binaria (b) Transformada de distancia
B.0.1. Distancia Geode´sica
La distancia geode´sica es una variacio´n de la transformada de distancia,
la cual es u´nicamente definida y calculada sobre una parte de la imagen que
puede ser convexa o no. La distancia geode´sica entre dos p´ıxeles p y q se
define como la longitud del camino ma´s corto entre p y q. Dado un camino
P = {p1, p2, ..., pn} en un dominio conexo entre los p´ıxeles p1 y pn, la lon-
gitud del camino l(P ) se define como la suma de las distancias vecinas dN
entre puntos adyacentes en el camino [11]:
l(P ) =
∑n−1
i=1 dN (pi + pi+1)
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Ape´ndice C
Representacio´n del Cuerpo
Humano
En el proceso de seguimiento, los objetos se pueden representar por sus
formas y apariencias. De acuerdo a la forma, las representaciones involucran
puntos, formas geome´tricas primitivas, silueta y contorno del objeto, modelos
articulados y modelos del esqueleto [1].
Puntos. El objeto se representa por un punto que es el centroide o
por un conjunto de puntos. En general, la representacio´n de puntos
es adecuada para realizar seguimiento de objetos que ocupan pequen˜as
regiones en la imagen.
Formas geome´tricas primitivas. Se representa la forma de un obje-
to por un recta´ngulo, una elipse, etc. Aunque las formas geome´tricas
primitivas son ma´s apropiadas para representar objetos r´ıgidos senci-
llos, estas tambie´n son utilizadas para seguimiento de objetos no r´ıgi-
dos.
Silueta y contorno del objeto. La representacio´n del contorno define
las fronteras de un objeto. La regio´n dentro del contorno es la silueta
del objeto. Este tipo de representacio´n es pertinente para seguimiento
de formas no r´ıgidas complejas.
Modelos articulados. El cuerpo humano es un objeto articulado con
cabeza, torso y miembros superiores e inferiores conectados por articu-
laciones. Un modelo articulado es usualmente deducido a partir de la
descripcio´n morfolo´gica de la anatomı´a del cuerpo humano, adema´s
del conjunto de informacio´n relacionada con las cadenas cinema´ticas
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y centros articulares, (ver figura C.1). Con el fin de representar un
objeto articulado, se pueden modelar sus partes constitutivas emplean-
do una aproximacio´n general como segmentos, cilindros, elipses, su-
perquadrics, etc.
Figura C.1. Modelo articulado. α, β, θ y γ representan los movimientos de flexio´n
y extensio´n de las articulaciones. C, T1, R1, T2 y R2 constituyen las
articulaciones de cadera, rodilla y tobillo de la pierna 1 y 2 respectivamente
Modelos de esqueleto. En ocasiones es conveniente modificar un objeto
en un modelo tipo esqueleto, proceso que consiste fundamentalmente
en obtener un conjunto de l´ıneas que corresponden al adelgazamiento
total de la regio´n sin que se pierda su forma ba´sica [63]. El esqueleto
de un objeto se puede calcular aplicando transformada de eje medial a
la silueta del objeto o mediante operaciones morfolo´gicas. Este tipo de
modelo es utilizado frecuentemente como una representacio´n de for-
ma para reconocimiento de objetos. La representacio´n del esqueleto se
puede utilizar para representar objetos articulados y r´ıgidos.
En cuanto a las caracter´ısticas de apariencia de los objetos, algunas
representaciones de estas son [1]:
Densidades de probabilidad de la apariencia del objeto. Las densidades
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de probabilidad de las caracter´ısticas de apariencia del objeto como
color o textura se pueden calcular a partir de las regiones de la ima-
gen especificadas por los modelos de forma. La densidad de proba-
bilidad puede ser parame´trica(Gaussiana - mezcla de Gaussianas) o
no parame´trica (ventana de Parzen - histograma).
Plantillas. Las plantillas se constituyen usando formas geome´tricas
sencillas o siluetas. La ventaja de las plantillas es que utilizan la in-
formacio´n espacial y de apariencia. Sin embargo, e´stas so´lo codifican
la apariencia del objeto generada desde una sola vista, por lo tanto
son apropiadas para el seguimiento de objetos cuya postura no var´ıe
considerablemente durante este proceso.
Modelos de apariencia activa. Estos modelos se generan para modelar
simulta´neamente la forma y apariencia del objeto. La forma del objeto
se define por un conjunto de marcas, las cuales se establecen en las
fronteras o dentro de la regio´n del objeto. Para cada marca se almacena
un vector de apariencia, el cual esta´ en la forma de color, textura o
magnitud del gradiente. Los modelos de apariencia activa requieren
de una etapa de entrenamiento en la cual tanto la forma como su
apariencia asociada son aprendidas de un conjunto de muestras.
Modelos de apariencia multivista. Estos modelos codifican diferentes
vistas de un objeto. Un enfoque para representar las diferentes vistas
del objeto es generar un subespacio a partir de unas vistas dadas. Al-
gunas aproximaciones para representacio´n de forma y apariencia son
ana´lisis por componentes principales (PCA) y ana´lisis de componentes
independientes (ICA). Otras aproximaciones para aprender diferentes
vistas de un objeto es realizando entrenamiento de clasificadores como
ma´quinas de soporte vectorial o redes Bayesianas. Una limitacio´n de
los modelos de apariencia multivista es que las apariencias en todas
las vistas son requeridas con anticipacio´n.
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